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Резиме
У овом докторату предложен је нови модел за утврђивање деагрегационих пропорција
у top down методологији за хијерархијско прогнозирање. Модел се заснива на
посматрању деагрегационих пропорција као динамичких параметера. У ту сврху,
креиране су функције које прате пропорционално кретање односа временских серија
између најнижег и највишег нивоа хијерархије и екстраполирају посматрани однос у
будућност. Деагрегациони параметри имају задатак да изврше деагрегацију
униваријантних прогноза са највишег агрегираног нивоа хијерархије, на најнижи ниво у
хијерархији. Преостали нивои утврђују се на исти начин као и код постојећих модела у
top down методологији, тј. путем агрегације најнижег нивоа. Како би се утврдили
показатељи рада предложеног - новог приступа, у дисертацији су извршена теоријска
истраживања (симулациона студија) и емпиријска истраживања (студија случаја) више
ешалонског дистрибутивног ланца. Резултати показују да нови приступ значајно
превазилази стандардне моделе top down методологије. Поред компарације са
стандардним top down моделима, предложени модел је упоређен и са два савремена top
down модела, bottom up моделом, као и са два најсавременија модела за хијерархијско
прогнозирање: optimal combination моделом и top down моделом базираном на
прогнозирању пропорција. Резултати показују да је предложени модел остварио
одличне резултате јер се његове прогнозе нису статистички разликовале од прогноза
bottom up и optimal combination модела (за ове моделе у литератури већ постоји потврда
да спадају у најтачније моделе за хијерархијско прогнозирање). Такође, у докторату је
тестиран и утицај хијерархијских прогноза на логистичке показатеље (просечне залихе
и недостатак залиха). Резултати показују да је нови модел остварио најмањи недостатак
залиха приликом примене у стратегијама управљања залихама, као и да наведени
резултат није остварен са високим просечним залихама, већ су и оне биле приближно
једнаке просечним залихама осталих модела за хијерархијско прогнозирање. Поред
наведеног, у докторату је тестирана и идеја комбиновања прогноза различитих модела
и методологија за хијерархијско прогнозирање а резултати су открили да постоје
индиције да се комбиновањем хијерархијских прогноза могу остварити прецизније
прогнозе, него што је то случај са коришћењем било ког појединачног модела за
хијерархијско прогнозирање. Докторска дисертација уводи још једну новину у област
хијерархијског прогнозирања, на тај начин што се предлаже истраживање утицаја
особина временских серија на прецизност прогнозирања различитих модела и
методологија за хијерархијско прогнозирање. У ту сврху, у докторату је креиран модел
статистичког учења који пружа увид у однос између особина временских серија и
прецизности различитих модела и методологија за хијерархијско прогнозирање.
Кључне речи: хијерархијско прогнозирање, ланац снабдевања, деагрегационе
пропорције, управљање залихама, карактеристике временских серија, модел
статистичког учења.
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Аbstract
In this thesis, a new approach for determining disaggregating proportions in the top down
hierarchical forecasting methodology is proposed. The approach is based on projecting the
ratio of bottom and top level aggregated series into the future, rather than using average
historical proportions and proportions of the historical averages, as in standard top down
approaches. Forecasted projections are used for disaggregating the “base” forecasts of the
top aggregated series to the bottom level series of the hierarchy. Revised forecasts for all
series in the hierarchy are obtained in the same manner as in the standard top down
methodology. In order to estimate the accuracy of the proposed approach, the simulation and
case study are performed. Results demonstrate that the approach significantly outperforms
standard top down approaches. Beside the comparison with the standard top down
approaches, the model is also compared with the bottom up method, two additional top down
approaches, and two newly proposed approaches: top down forecasted proportions and
optimal combination approach. Results reveal that the approach proposed in this paper
demonstrates good performance, since its forecasts are statistically indistinguishable from the
forecasts of the top performing models. Also, in this reserach the impact of hierarchical
forecasts on logistics indicators (average stock and lack of inventory) is researched. The
results show that the new model achieved the smallest lack of inventory in inventory
management strategies. This result was not achieved with high average stock, which were
approximately equal to the average stock of other models for hierarchical forecasting.
Likewise, in this research, the idea of combining the hierarchical forecasting models is tested.
The test reveals that the combined hierarchical forecasts produce more accurate forecasts
than any single hierarchical forecasting model. Furthermore, this research introduces the
idea of quantifying the influence of time series characteristics on the accuracy of hierarchical
forecasting models, and produces a statistical learning algorithm which provides insights into
the relationship between time series characteristics and hierarchical forecasting accuracy.
Keywords: hierarchical forecasting, supply chain, top down forecasting ratio approach,
inventory management, time series features, supervised statistical learning.
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
1
1. Увод у истраживање
1.1. Област истраживања
За велики број компанија предвиђање логистичких захтева је кључни пословни процес,
а често и први корак који компаније морају предузети приликом утврђивања годишњег
плана пословања, дугорочних потреба за капацитетима, као и током свакодневних
оперативних активности у ланцима снабдевања (ЛС) (Bozarth & Handfield, 2008).
Предвиђање потражње је од виталног значаја, јер представља основу за планирање и
контролу свих функционалних области унутар ЛС, укључујући логистику, маркетинг,
производњу и финансије (Ballou, 2004). Према Chopra and Meindl (2007), прогнозирање
потражње чини основу свих планирања у ЛС.
Важност прогнозирања у синхронизацији и планирању активности унутар ЛС, огледа се
између осталог и у улози које прогнозе имају приликом планирања производње,
дистрибуције и стратегије управљања залихама. Планирање производње синхронизује
се у складу са потражњом производа на тржишту (тј. прогнозама будуће потражње). Са
друге стране, планирање дистрибуције врши се према плану производње, поштујући
капацитете дистрибутивних средстава (Hesse & Rodrigue, 2004). Управљање залихама и
предвиђање потражње су активности које иду „руку под руку“ (Miller, 2002). Стога су,
производња, дистрибуција и управљање залихама међусобно повезани процеси унутар
ЛС, чија ефикасност директно зависи од тачности будућих прогноза. Ballou (2004) је
дао своје виђење улоге прогноза у ЛС констатујући да: „када постоји временско
кашњење у усклађивању понуде и потражње, предвиђање служи за подешавање нивоа
производње, набавке и залиха, са циљем да тражени артикли буду на располагању у
тренутку када се укаже потреба или постоји потражња за њима“. У савременим
условима пословања, неизвесност потражње је један од најважнијих изазова модерних
ЛС (Christopher, 2005; Syntetos, Babai, Boylan, Kolassa, & Nikolopoulos, 2016). Како би се
решило питање неизвесности потражње, користе се математички модели за
прогнозирање потражње. На тај начин, базирано на математичким прогнозама будуће
потражње, подиже се квалитет одлучивања и планирања различитих процеса унутар ЛС
и шире (у целом пословном систему).
Примена математичких модела за прогнозирање у ЛС датира из 60-тих година прошлог
века. У почетном периоду развоја употреба математичких модела била је експлицитно
везана за процес управљања залихама, при чему је посебан акценат стављан на
креирање и испитивање тачности различитих модела за прогнозирање залиха1. У то
време, истраживачи су управљање залихама и прогнозирање изучавали као повезане и
међусобно испреплетене области. Данас су управљање залихама и прогнозирање две
раздвојене дисциплине које се развијају без значајне међусобне интеракције (Boylan &
Syntetos, 2008). То се може уочити на основу проучавања радова који су презентовани и
1 За више детаља погледати (Brown, 1959).
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2
публиковани у оквиру две најзначајније конференције из поменутих области:
International Symposium on Inventories и International Symposium on Forecasting. На овим
конференцијама постоји мали број радова који се истовремено баве темама и питањима
значајним и за област управљања залихама и за прогнозирање потражње. Boylan and
Syntetos (2008) сугеришу да је потребно више напора како би се премостио јаз између
прогнозирања и управљања залихама и наводе да је тренутно веза између ове две
области поприлично занемарена. Нестабилност потражње у савременим тржишним
токовима представља један од највећих изазова модерних компанија (Chen & Blue,
2010). У таквим околностима кључне информације које логистичари желе да утврде су
где и када ће се потражња манифестовати (Caplice & Sheffi, 2006).
Као што је већ истакнуто, прогнозе имају важну улогу за све пословне процесе у ЛС,
али важност различитих, појединачних, прогноза варира и није иста за различите
учеснике у ЛС, тј., за различите учеснике у ЛС потребне су различите врсте
прогноза. Вредност прогноза зависи од позиције појединачних учесника и улоге коју
имају у посматраном ЛС. На пример, малопродајни ланци имају велику корист од
прогноза продаје на местима где потрошачи купују производе (енг. point of sale - ПОС).
Tакве прогнозе омогућују малопродаји да правилно количински и временски распореди
залихе производа дуж своје малопродајне мреже, према очекиваној будућој потражњи.
Са друге стране за произвођаче овакве прогнозе не представљају значајну информацију.
Менаџери производње добијају много више информација неопходних за планирање
производње и набавку сировина из агрегираних прогноза креираних сумирањем
потражње свих дистрибутивних канала (Chopra & Meindl, 2007). За менаџере
транспорта задужене за планирање дистрибуције, кључне информације непходне за
планирање и доношење одлука су: просторна фрагментација потражње, величина
будућих пошиљака, време доставе пошиљака, паковање робе, врсте производа у
пошиљкама, итд. Приликом дефинисања стратегије управљања залихама менаџери су
више заинтересовани за прогнозе које им обезбеђују информације о залихама које ће им
бити непоходне у предстојећем периоду (који производи ће бити потребни, колико и
када) (Caplice & Sheffi, 2006). Све ове прогнозе су повезане са основним покретачем
свих активности у ЛС - потражњом корисника на тржишту - и оне декомпонују укупну
потражњу корисника на оне информације која су важне за планирање и извршавање
активности различитих учесника у ЛС.
Савремени ЛС често нису у могућности да креирају прогнозе које су потребне
различитим учесницима у ланцу. Разлози су вишеструки и крећу се од непостојања
адекватних база података до примене неадекватних модела и методологија за
утврђивање прогноза. У пракси се често наилази на ситуацију да сваки сектор унутар
компаније креира сопствене прогнозе за потребе рада свог сектора, без интеракције са
другим секторима или дељења креираних прогноза са другим секторима. Такође,
углавном долази до фаворизовања прогноза које формира сектор маркетинга у односу
на прогнозе других сектора (производње, дистрибуције, управљања залихама, итд). Као
разлог, истиче се чињеница да је сектор маркетинга најближи потрошачима, и у складу
са тим се претпоставља да је у могућности да утврди најпрецизније прогнозе и најбрже
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уочи промене у понашању и конзумирању производа код потрошача. Међутим,
проблем са прогнозама креираним у сектору маркетинга јесте тај што су оне често
помешане са жељеним продајама (енг. target values). Жељене продаје представљају
стратешки донешене одлуке на нивоу компаније или читавог ЛС, којима треба тежити у
наступајућем периоду. Задатак маркетинга у таквим ситуацијама јесте да разним
маркетнишким активностима поспеши продају ка дефинисаним нивоима. Имајући у
виду да у пракси постоји ефекат конкуренције и низ околности које се не могу
предвидети, често долази до значајног мимоилажења између реалне потражње на
тржишту и оне које генеришу прогнозе сектора маркетинга. Са друге стране, ЛС у које
је укључено више различитих компанија и које карактерише хетерогена структура
(више различитих произвођача, дистрибутера, малопродајних ланаца, итд), генеришу
појединачне прогнозе само за потребе доношења и извршавања активности у
сопственом делу ЛС. На тај начин малопродајни ланци, дистрибутери, скадиштари,
произвођачи и сви остали учесници неког ЛС доносе своје одлуке на бази сопствених
прогноза без хоризонталне и вертикалне коoрдинације и усаглашавања прогноза са
осталим учесницима. Као последица свега тога у ЛС долази до губитака изазваних
ефектом бича (енг. bullwhip)2 и вишкова или недостатка
складишних/производних/дистрибутивних и осталих значајних капацитета. Када све
карике ЛС раде заједно на креирању заједничких прогноза, финалне прогнозе имају
тенденцију да буду прецизније. Што су прогнозе прецизније планерима у ЛС
омогућено је креирање система који је ефикаснији и боље прилагођен потребама
корисника (Chopra & Meindl, 2007). Вишак или недостатак робе у залихама су губици
који су најједноставнији за уочавање и квантификацију, а изазвани су неадекватним
прогнозама. Често вишкови робе у залихама представљају „окидач“ који усмерава
компаније и ЛС ка проналажењу одговарајућих стратегија за утврђивање будуће
потражње. Имајући у виду све претходно наведено, поставља се питање како и на који
начин извршити прогнозирање потражње/потреба у ЛС како би се задовољили
критеријуми свих учесника.
Један од могућих одговора на постављено питање јесте прелазак са индивидуалних
прогноза на групне прогнозе, које се у литератури називају и хијерархијске прогнозе
(ХП). ХП представља предвиђање временских серија које поседују хијерархијску
структуру (тзв. хијерархијске временске серије). Хијерархијске временске серије су
вишеструке временске серије које су хијерархијски организоване и могу се агрегирати
на неколико различитих нивоа у групе на основу заједничких особина које поседују
(Rob J. Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos, & Shang, 2011). Претходна дефиниција уноси
одређене новине у односу на стандардне (индивидуалне/униваријантне) технике за
прогнозирање. У дефиницији је акценат стављен на хијерархијску структуру међусобно
повезаних временских серија које представљају основу на коју се примењују различите
ХП методологије. Код стандардних техника прогнозирања не наилази се на такву
ситуацију и прогнозирање се врши само на индивидуалним временским серијама.
Груписане временске серије могу се посматрати и као хијерархијске временске серије
2 Један од главних разлога настанка ефекта бича јесу некординисане прогнозе (Albarune & Habib, 2015).
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које не поседују јединствену хијерархијску структуру, тј. начин на који је извршено
агрегирање појединачних серија у финалну хијерархијску структуру није једини, већ је
посматране серије могуће агрегирати и на другачије начине (Rob J Hyndman &
Athanasopoulos, 2014). Многе компаније су оптерећене са прогнозирањем
индивидуалних временских серија које чине део групне хијерархије. Самим тим,
компаније на дневном, недељном, месечном и годишњем нивоу морају да генеришу
велики број прогноза од чијих тачности зависи тачност оперативних, тактичких и
стратегијских одлука.
Имајући у виду сложеност проблема са којим су суочени логистичари када је у питању
процес прогнозирања (првенствено велики број временских серија), у пракси и у
истраживачкој литератури ХП се све чешће предлажу као решење које може
истовремено допринети повећању тачности прогноза и смањивању времена, ресурса и
стручног знања неопходног за извођење прогноза у ЛС (Strijbosch, Heuts, & Moors,
2008). ХП су важан чинилац код планирања производње (Widiarta, Viswanathan, &
Piplani, 2008). Strijbosch et al. (2008) сматрају да је за управљање залихама, ХП врло
интересантан приступ прогнозирању. Код планирања дистрибуције у више ешалонским
ЛС, ХП су кључни фактор који омогућава пружање високо квалитетне услуге са
минималним нивоима залиха (Caplice & Sheffi, 2006; Turbide, 2015). Lapide (2006b)
тврди да су ХП изузетно корисне за побољшање тачности предвиђања и планова у ЛС.
У складу с тим, и академска јавност и експерти из праксе су се заинтересовали за ову
тему и развили су и даље развијају различите приступе у овој области, што је детаљније
обрађено у наредним поглављима.
1.2. Мотиви истраживања
Узимајући у обзир резултате већег броја публикованих истраживања (Rob J Hyndman,
Ahmed, & Athanasopoulos, 2007; Rob J. Hyndman et al., 2011; Rostami-Tabar, Babai, Ducq,
& Syntetos, 2015; Syntetos et al., 2016) и све већу заинтересованост за прогнозирање
логистичких потреба у ЛС, наредно логично питање јесте које ХП методологије
користити приликом прогнозирања у ЛС и на који начин то урадити?
Нерешено питање у литератури о томе које ХП методологије генеришу најпрецизније
прогнозе, као и питања како и које ХП методологије користити приликом
прогнозирања у ЛС, представљала су иницијалне истраживачке мотиве у докторској
дисертацији.
Истраживања на тему тачности метода за прогнозирање трају од 80-тих година
прошлог века и често су била предмет различитих критика и дискусија од стране
академске заједнице3. У литератури не постоји усаглашен став по питању тачности
различитих методологија, како оних које се користе за прогнозирање униваријантних
временских серија, тако и оних које се користе за прогнозирање групних или
3 За више детаља прочитати рецензију рада (Makridakis & Hibon, 1979).
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хијерархијских временских серија. Примена прогноза у различитим областима довела је
и до питања начина на који је потребно мерити тачност, јер у појединим областима
(посебно у ЛС) методологије за прогнозирање морају да генеришу прогнозе које су
тачне у свим нивоима хијерархије. Поред дискусија о тачности методологија за
прогнозирање индивидуалних серија, у литератури се све више проналазе расправе о
тачности методологија за прогнозирање хијерархијских (групних) временских серија
(Athanasopoulos, Ahmed, & Hyndman, 2009; Rob J Hyndman et al., 2007).
Имајућу у виду хијерархијску структуру ЛС и важност процеса прогнозирања на
свеукупну ефикасност ЛС, у овој докторској дисертацији детаљно је обрађена
проблематика истраживања везана за унапређење тачности прогнозирања top down
методологије за хијерархијско прогнозирање.
1.3. Дефинисање проблема и предмета истраживања
У литератури се традицонално предлажу два основна приступа за развој ХП:
 top down методологија;
 и bottom up методологија (G. Fliedner, 1999).
Код top down (ТД) методологије прво се прогнозира највиши агрегирани ниво, након
чега се врши деагрегација прогноза са највишег нивоа на ниже нивое у хијерархији,
коришћењем деагрегационих пропорција. Код bottom up (БУ) методологије прво се
прогнозирају временске серије на најнижем ниву хијерархије након чега се виши нивои
утврђују агрегацијом доњег нивоа хијерархије. У литератури је недавно предложена
нова методологија за ХП, названа optimal combination (Rob J Hyndman et al., 2007; Rob
J. Hyndman et al., 2011). Такође, Athanasopoulos et al. (2009) предложили су нови
приступ у ТД методологији назван forecasted proportions.
У овом докторату, предлаже се нови приступ за одрећивање начина утврђивања
деагрегационих параметара у ТД методологији, што уједно представља и предмет
истраживања дисертације. У складу са тим, модификован је и начин на који ТД
методологија генерише прогнозе на доњем нивоу хијерархије. Приступ се заснива на
посматрању деагрегационих пропорција као динамичких параметера, које су до сада у
литератури посмартане као статичке структуре. У ту сврху, креиране су функције које
прате пропорционално кретање односа временских серија између најнижег и највишег
нивоа хијерархије и екстраполирају посматрани однос у будућност. На тај начин,
екстраполирани деагрегациони параметри постају деагрегационе функције које врше
прерасподелу највишег агрегираног нивоа на ниже нивое у хијерархији. Како би се
утврдили показатељи рада предложеног - новог приступа, у дисертацији су извршена
теоријска истраживања (симулациона студија) и емпиријска истраживања (студија
случаја више ешалонског дистрибутивног ланца). При томе је претпостављено, да се
помоћу овако креираних деаграгационих фунција могу адекватно описати динамичке
промене које настају између горњег и доњег нивоа хијерархије, што до сада није био
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случај са статичким деагрегационим пропорцијама, које адекватне прогнозе могу да
генеришу само у одређеном броју случајева. Крајњи циљ рада јесте показивање у којој
мери овако модификован модел ТД методологије може да допринесе унапређењу
логистичких показатеља.
Поред креирања новог приступа за утврђивање деагрегационих пропорција у докторату
је предложена и примена два нова принципа:
 први принцип односи се на комбиновање прогноза различитих модела и
методологија за ХП у циљу генерисања прецизнијих ХП прогноза;
 други предложени принцип односи се на утврђивање тачности прогнозирања
модела за ХП на основу квантификације различитих особина временских серија
које сачињавају хијерархијску структуру.
1.4. Циљеви истраживања
Имајући у виду да је област истраживања докторске дисертације широка и да се поред
развоја новог приступа за утврђивање деагреагационих пропорција у докторату уводе и
два нова принципа, као и да се по први пут у литератури врши ХП потражње у реалном
ЛС, циљеви предложеног истраживања могу се представити као:
 унапређење тачности ТД методологије приликом прогнозирања хијерархијских
структура;
 утврђивање утицаја комбиновања хијерархијских методологија на тачност
процеса прогнозирања (како у генерализованом случају, тако и на примеру ЛС);
 квантификација утицаја различитих фактора на прецизност модела и
методологија за ХП;
 утврђивање модела за генерисање базних прогноза у ЛС;
 дефинисање концептуалног оквира за креирање хијерархијске структуре
приликом прогнозирања у ЛС;
 избор ХП методологије за прогнозирање у ЛС;
 утврђивање утицаја предложеног приступа на логистичке показатеље (просечне
залихе и расположивост производа (ниво услуге)).
1.5. Хипотезе истраживања
Имајући у виду проблем, тему, предмет и циљеве истраживања, као кључне хипотезе
ове докторске дисертације могу се дефинисати:
Х1: деагрегационе пропорције које су креиране као динамички фактори, могу
унапредити прецизност ТД методологије;
Х2: комбиновање модела и методологија за ХП може резултовати генерисањем
прецизнијих ХП прогноза;
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Х3: квантификација различитих особина временских серија може допринети
разумевању тачности прогнозирања ХП модела и методологија;
Х4: тачније прогнозе позитивно ће се одразити на логистичке перформансе.
1.6. Примењене методе приликом обраде предмета истраживања
Узимајући у обзир широку истраживачку област предметне докторске дисертације, у
раду је коришћено више истраживачких метода које комбинују квалитативни и
квантитативни приступ решавању посматране проблематике. Основне истраживачке
методе у докторату заснивале су се на опште прихваћеним научним методама: анализе,
ситезе, индукције, дедукције и аналогије. Поред опште прихваћених научних метода,
приликом доказивања полазних хипотеза и обраде предмета истраживања коришћене
су и различите статистичке и оптимизационе квантитативне методе. Највише
коришћене методе у раду су: ЕТС, ЕС, АРИМА, С-АРИМА, СТЛ декомпозиција, итд4.
У докторату је коришћена и симулациона студија, која је имала задатак симулирања
временских серија и њихово груписање у хијерархијске структуре. Циљ симулирања и
груписања био је да се на основу вештачки створених хијерархија, идентификују
најпрецизнији модели за ХП. Како би се на адекватан начин одговорило на питање
избора узорка за тестирање тачности креираног приступа, коришћене су претходо
публиковане студије из ове области, посебно: Dangerfield & Morris, 1992; Rob J
Hyndman et al., 2007; Rob J. Hyndman et al., 2011. Ове студије су помогле да се утврди
начин конструисања (симулационих параметара и хијерархије) и величина узорка (број
симулационих сценарија) приликом спровођења симулационе студије. Тестирање свих
модела за прогнозирање описаних у раду (постојећих и предложених) спроведено је и
на примеру студија случаја више ешалонског дистрибутивног ланца, чија је величина и
конструкција усаглашена са експертима из посматране компаније.
Истраживање реализовано у раду је саставни део истраживачког пројекта
Министарства просвете, науке и технолошког развоја Републике Србије, под називом:
Развој и примена оптимизационих метода у обликовању ланаца снабдевања и
дистрибуције при обликовању дистрибуционог центра за логистичку подршку
великосеријске производње.
1.7. Структура докторске дисертације
Сходно дефинисаном предмету истраживања, циљевима истраживања и хипотезама
постављеним у раду, дисертација се састоји од девет поглавља која образују четири
истраживачке фазе (слика 1-1):
Фаза 1: методолошке основе истраживања.
4 Наведене методе детаљно су објашњене у поглављима 2, 4 и 7.
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Фаза 2: креирање новог начина за утврђивање деагрегационих пропорција у ТД
методологији.
Фаза 3: тестирање различитих ХП приступа.
Фаза 3а:
 креирање параметара симулационе студије;
 дизајнирање симулационе студије;
 спровођење симулационе студије;
 тумачење резултата симулационе студије.
Фаза 3б: креирање комбинованих прогноза сачињених од прогноза више различитих
ХП приступа.
Фаза 3ц:
 креирање хијерархијске структуре за спровођење студије случаја;
 креирање модела за управљање залихама на основу ХП прогноза;
 спровођење студије случаја;
 тумачење резултата студије случаја.
Фаза 4: креирање модела машинског учења за утврђивање параметара који утичу на
тачност прогнозирања ХП модела.
Слика 1-1. Организације израде докторске дисертације
Докторска дисертација се састоји из девет поглавља у којима је обрађена проблематика
везана за дефинисани предмет и циљеве истраживања.
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У првом поглављу доктората објашњени су мотиви истраживања и дефинисане су
његове основне одреднице као што су: област и тема истраживања, проблем, предмет и
циљеви истраживања, хипотезе и фазе истраживања.
Друго поглавље детаљно обрађује улогу и значај процеса прогнозирања у ЛС.
Историјски развој процеса прогнозирања је описан у контексту ЛС. Посебан акценат
стављен је на улогу и значај прогноза приликом доношења одлука у ЛС. Поред
наведеног, разматрана су и питања предвидљивости објекта прогнозирања и начина на
који се врши генерисање прогноза.
У трећем поглављу анализирана је примена прогноза у процесима ЛС, дата је
структурална повезаност активности у процесу потражње производа и описан је утицај
прогноза на додату вредност компаније. Објашњени су утицаји прогноза на процес
увођења новог производа на тржиште и процес управљања залихама. На крају поглавља
представљен је нови тренд код примене прогноза у ЛС који се базира на pull принципу
у процесу прогнозирања.
Четврто поглавље даје детаљан преглед стања у области примене ХП у ЛС. Поглавље је
усмерено на пружање одговора на три кључна питања приликом примене ХП у ЛС:
 које моделе користити за генерисање директних (униваријантних) прогноза у
ХП;
 како конструисати хијерархију за прогнозирање;
 коју ХП методологију користити за предвиђање?
У петом поглављу, прво је објашњена номенклатура за ХП а потом су детаљније
обрађени постојећи модели и методологије за ХП. Све ово је омогућило да се предложи
- креира нови модел за утврђивања деагрегационих параметара у ТД методологији.
Нови модел је креиран са циљем да се унапреди прецизност ТД методологије,
узимајући у обзир да се и у литератури и у практичној примени ТД модели све више
одбацују као мање прецизни у односу на остале моделе и методологије. У овом
поглављу укупно је обрађено осам модела из области ХП.
У шестом поглављу извршено је вредновање и компарација различитих методологија и
приступа за ХП. Сходно томе, извршено је креирање симулационе студије и упоредна
анализа различитих модела и методологија за ХП. Компарација је извршена према
прецизности прогнозирања, а коришћена је РМСЕ грешка5. Осим тога, објашњена је и
представљена идеја и демонстриран принцип комбиновање прогноза различитих
модела за ХП (по први пут у литератури). У ту сврху креирана су два комбинована
модела.
У седмом поглављу реализована је студија случаја у којој је извршено хијерархијско
прогнозирање потражње за производима у више ешалонском дистрибутивном ланцу.
5 Више детаља о различитим статистичким грешкама биће дато у поглављу 2.
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Како би се утврдили најбољи ХП модели за посматрани случај, извршено је тестирање
тачности прогнозирања модела према три критеријума (РМСЕ, МАПЕ и МПЕ
статистичким грешкама). Поред утврђивања прецизности ХП модела, утврђиван је и
утицај прогноза ХП модела на изабране логистичке показатеље: просечне залихе и
расположивост производа.
У осмом поглављу дискутовани су добијени резултати у поглављима 6 и 7. Дискусија
обухвата тумачења резултата: симулационе студије, студије случаја, новог модела
креираног у овом докторату, комбинованих модела, као и свеобухватано објашњење и
квантификација утицаја различитих фактора на прецизност ХП модела и методологија.
Последње поглавље сумира остварене резултате рада и даје правце будућих
истраживања.
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2. Место, улога и значај прогнозирања у ланцима снабдевања
2.1. Логистика и управљање ланцима снабдевања
Развој логистике може се пратити од самих почетака развоја људске цивилизације и
проблема конзумације хране на локацијама које су биле удаљене од извора хране.
Ресурси који су били неопходни за опстанак првобитних људи, налазили су се на
различитим локацијама у одређеним периодима године. Првобитни људи ималу су
избор конзумације хране у одређеним периодима на промењивим локацијама (номадско
кретање) или преношење хране на жељене локације у циљу касније употребе
(формирање трајних насеља). С обзиром на тадашњу немогућност ефикасног
транспорта и дуготрајног складиштења хране, првобитне цивилизације углавном су се
настањивале близу места извора (производње) хране (Ballou, 2004).
Потреба за храном и различитим ресурсима проузроковала је развој различитих
технологија које су унапредиле процесе транспорта и складиштење робе и на тај начин
омогућиле географско раздвајање производње и потрошње производа. Посматрано на
глобалном нивоу, овим технолошким напретком, омогућена је специјализација региона
за производњу одређених производа или услуга, које могу бити конзумиране на било
ком другом месту у свету. Како би се наведено и остварило, потребно је премости
физички и временски јаз између производње и потрошње производа на потпуно
географски дислоцираним локацијама.
Савремена логистика има управо тај задатак и представља организациони оквир који
тежи стварању јединственог плана за кретање материјалних добара и информација
приликом пласмана производа на тржиште (Waters, 2003). Поред управљања токовима
материјалних добара између различитих организација, логистика се бави и
унутрашњим токовима материјала и ресурса. Ballou (2004) представља логистику као
процес који садржи све оне активности које доприносе обезбеђивању производа и
услуга крајњим корисницима, у местима финалне потражње и тренуцима када се за
њима појави потражња на тржишту.
На основу наведеног, логистика се може дефинисати као:
функција која је задужена и одговорна за кретање сировина од добављача до
производне организације, за кретање кроз организацију, као и за пласман финалних
производа до крајњих корисника на тржишту (Waters, 2003).
Савремене компаније не делују изоловано на тржишту, већ између њих постоји снажна
повезаност. Нпр. за произвођаче, трговци на велико представљају потрошаче њихових
производа, док за малопродају они представљају добављаче. У пракси, постоји велики
број сличних примера, али оно што је заједничко за свако кретање материјалних добара
од добављача до крајњих корисника, јесте да у већини случајева роба пролази кроз низ
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различитих организација. Наведена повезаност и кретање робе између различитих
учесника назива се ЛС. Waters (2003) истиче да се ЛС састоје из низа активности и
организација које померају робу на њеном путу од иницијалних добављача до
финалних корисника. Једна од најзначајнијих промена, коју је увело савремено
пословање, јесте да се индивидуалне пословне организације више не такмиче као
самостални ентитети на тржишту, већ као делови ЛС (Lambert & Cooper, 2000). Фокус
ЛС је на управљању, координисању и стварању поверања између различитих учесника
у ланцу пласмана робе на тржиште (Christopher, 2005). Задатак ЛС је да на директан
или индиректан начин реализују захтеве крајњих корисника (Chopra & Meindl, 2007).
Идеја на којој се заснивају ЛС јесте да се оптимизацијом свих учесника као групе,
остварује већа корист, него парцијалном оптимизацијом сваког појединачног учесника
у ЛС. Финални циљ сваког ЛС јесте максимизација свеукупне додате вредности.
Међусобно повезивање, оптимизација и синхронизовање различитих учесника у ЛС
постиже се првенствено помоћу дељења информација (Christopher, 2005). Као
најзначајније информације које се размењују између учесника, Christopher (2005)
истиче:
 информације о потражњи и будућим прогнозама;
 планове производње;
 податке о увођењу нових производа и
 поруџбенице.
На основу свега наведеног, ЛС могу се дефинисати као:
управљање односима између различитих учесника (који се налазе између добављача
и крајњих корисника), у циљу задовољења потреба купаца, са што је могуће
нижим трошковима (Christopher, 2005).
Поред токова материјалних добара и услуга, између учесника у логистичком ланцу
постоје још и информациони и финансијски токови. Токови добара и услуга
орјентисани ка тржишту и крајњим корисницима, док су информациони и финансијски
токови у већини случајева орјентисани од тржишта и крајњих корисника. Поред
различите усмерености, токови имају и различит значај за учеснике у ланцу. Токови
материјалних добара и услуга, првенствено су орјентисани на задовољавање захтева
крајњих корисника. Информациони токови пружају информације учесницима у ланцу о
вредновању производа/услуга од стране крајњих корисника, као и о захтевима који се
испостављају сваком учеснику у ланцу. Са друге стране, финансијски токови настају на
основу вредновања крајњих корисника на тржишту. Вредност коју ЛС генерише
представља разлика између нивоа вредновања производа од стране крајњих потрошача
и трошкова коју су настали током пласмана производа на тржиште (Chopra & Meindl,
2007). Крајњи потрошачи су једини извор прихода за ЛС. Из тог разлога, Christopher
(2005) сматра да би правилнији назив за ЛС био ланац потражње, како би се истакла
чињеница да кретање робе кроз ланац треба да буде генерисано потражњом на
тржишту, а не од добављача.
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Поред наведених „спољних“ учесника (различитих организација), ЛС укључују и
различите унутрашње функције које су задужене за пријем и испуњавање захтева
купаца (Chopra & Meindl, 2007). На слици 2-1, приказане су активности које се одвијају
у савременим ЛС и историјски развој логистике ка савременим ЛС.
Слика 2-1. Еволуција логистике у ЛС и полажај прогнозирања потражње у ЛС (прилагођено из
(Ballou, 2004; Branch, 2009; Hesse & Rodrigue, 2004))
На приказаној слици прогнозирање потражње je првa активност која се извршава
приликом планирања активности у ЛС и представља улазни параметар за све остале
активности које следе. На тај начин, тачност прогноза умногоме утиче на ефикасност
планирања и доношења одлука у свим преосталим процесима.
У литератури постоји став да је прогнозирање потражње један од најтежих задатака у
савременим тржишним условима (Christopher, 2005; Syntetos et al., 2016). Све оштрија
конкуренција, са великим бројем заменских производа и краћим животним циклусима
производа, доприноси повећавању стохастичности потражње. Самим тим, процес
прогнозирања постаје значајно комплекснији и потенцијално непрецизнији.
До сада је у литератури примена прогноза у ЛС прилично поједноставњено обрађена и
своди се на креирање модела за прогнозирање потражње за један производ6. Многи
разлози су допринели оваквом начину примене прогноза, између осталих и ЕРП
системи (енг. Enterprise Resource Planning), који фаворизују овакав начин примене
прогноза у ЛС (Kurbel, 2016). Узимајући у обзир важност процеса прогнозирања на
ефикасност свих осталих активности у ЛС, у предметној докторској дисертацији
обрађена је област прогнозирање потражње. У наставку доктората детаљно је обрађена
6 За више детаља о тренутној улози прогнозирања у ЛС, погледати (Arnold, Chapman, & Clive, 1998;
Bozarth & Handfield, 2008; Chopra & Meindl, 2007; Christopher, 2005; Kurbel, 2016; Lawrence, Klimberg, &
Miori, 2010; Lewis, 1997; Liu, 2011; Miller, 2002; Sethi, Yan, & Zhang, 2006; Silver, Pyke, & Thomas, 2016;
Thomopoulos, 2015).
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проблематика везана за саму област прогнозирања, као и за примену прогноза у ЛС.
Посебна пажња усмерена је на задовољавање различитих потреба за прогнозама,
различитих учесника у ЛС.
2.2. Ланци снабдевања и прогнозирање потражње
ЛС функционишу у тешко предвидивим тржишним условима. Потражња никад није
унапред позната, нити је могуће извршити потпуно тачну процену будуће
потражње. Са друге стране ЛС морају да имају одређене процене везане за тржишну
потражњу, како би на сврсисходан начин могли да реагују на њу. У данашњим
тржишним условима, неопходан је добар систем за прогнозирање како би ЛС били у
могућности да се успешно прилагођавају стално присутним променама потражње
(Nikolopoulos, 2010). У сваком ЛС потребно је извршити низ различитих прогнозирања
(не само потражње за финалним производима) како би се омогућило његово ефикасно
функционисање (Caplice & Ponce, 2017). Важност прогноза за ЛС огледа се и у томе
што се лоше прогнозе могу директно превести у изгубљену продају, лошу услугу,
незадовољне купце, неадекватне залихе и високе логистичке трошкове (Nikolopoulos,
2010). Може се констатовати да је предвиђање кључни процес у било којој компанији
21. века.
У ситуацијама несигурних тржишних кретања, што за последицу има отежано
планирање активности које компаније требају да спроводе како би адекватно
одговориле на тржишне услове, прогнозе представљају средство за смањивање
ризика у одлучивању. У таквим ситуацијама долази и до веће заинтересованости
истраживача за ову област. Значајнија примена прогноза у компанијама почиње
половином прошлог века. Пред сам почетек велике економске депресије у Америци (у
првим декадама прошлог века). Roos (1929) дискутује о тадашњем интезивнијем развоју
нових модела и значају прогноза у утврђивању будућих тржишних услова. Значајнија
примена прогноза у компанијама почиње половином прошлог века. Тадашње компаније
покушавају да редукују несигурност и стохастичност тржишта на коме послују,
покушавајући да предвиде кључне трендове кретања. Самим тим улога прогноза у
тадашњим компанијама, могла би се окарактерисати као метод за смањивање
(предвиђање) несигурности на тржишту, и на тај начин омогућавање остваривања пуног
потенцијала компаније (Makridakis, Wheelwright, & McGee 1983). У савременим
компанијама актуелно је становиште да разумевање потражње и могућност
прогнозирања потражње представља први корак у дизајнирању ЛС (Caplice & Ponce,
2017). Прогнозе представљају „највероватнији исход“ заснован на скупу претпоставки,
на основу којих компаније могу да изврше своје пословно планирање (Kahn, 2010).
Посматрано из угла ЛС, Thomopoulos (2015) дискутује да је прогнозирање потражње
термин који је недавно формиран у литератури, и односи се на прогнозирање потражње
за артиклима који се налазе у залихама (СКУ).
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2.3. Историјски развој прогноза
Прогнозе су у прошлости представљале део математичке статистике, да би се
прогнозирање се током 80-тих година прошлог века издвојило у посебну област. За
издвајање прогноза у посебну област, највише су заслужни: проф. Спајрос Макридакис
(INSEAD University)7, проф. Роберт Филдс (Lancaster University)8 и проф. Скот
Армстронг (Wharton, University of Pennsylvania)9. Данас прогнозирање представља
посебну мултидисциплинарну истраживачку област, и према Nikolopoulos (2010)
пословно прогнозирање обухвата три кључне области (слика 2-2).
Слика 2-2. Градивни елементи области пословног прогнозирања (Nikolopoulos, 2010)
Развој пословног прогнозирања може се пратити од средине друге индустријске
револуције. Приликом трансформације индустрије (током друге индустријске
револуције) и успостављања масовне производње долази до повећане потребе за
прогнозирањем будуће потражње за производима и сировинама. Методе и помоћна
средства за прогнозирање су у то време били ограничени, имајући у виду да је
прикупљање података и извођење сложених прорачуна било споро, тешко и недоступно
већини тадашњих менаџера. У том периоду чак није постојала свест, нити пракса
чувања података о количини продатих производа током времена. Развојем средстава
која су омогућила лакше чување и обраду података долази до значајнијег помака у
масовном коришћењу техника за прогнозирање (Thomopoulos, 2015). Развој
калкулатора, а поготово рачунара за аутоматску обраду података 1950-их и 1960-их
година (током треће индустријске револуције), између осталих доприноса друштву,
7 https://www.insead.edu/faculty-research/faculty/spyros-makridakis
8 http://www.lancaster.ac.uk/lums/people/robert-fildes
9 https://marketing.wharton.upenn.edu/profile/jscott/
Пословно
прогнозирање
Статистика
Психологија
(доношење
одлука и
расуђивање)
Рачунарство и
информационе
технологије
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значајно је допринео и бржем усвајању техника за прогнозирање у компанијама (иако
су почетни рачунари имали лимитиране математичке могућности). Предвиђање и
информационе технологије имају дугу историју. Модул за предвиђање је један од три
основна око којег се развила читава софтверска индустрија везана за планирање
активности у ЛС, тзв. ЕРП системи (Chopra & Meindl, 2007). Данас, класични
софтверски пакети за управљање ЛС, поседују модул за прогнозирање који излазне
резултате процеса прогнозирања користи као улазне податке у процесу планирања
наредних активности. Најчешћи случај у пракси јесте да се излазни резултати из
модула за прогнозирање користе као улазни у процес управљања залихама.
Један од најважнијих ауторитета за развој прогноза јесте и Роберт Браун (енг. Robert
Brown) који је креирао метод експоненцијалног поравнања (енг. exponential smoothing
- ЕС) за потребе дуванске индустрије, са циљем његове употребе у управљању
залихама (Brown, 1956, 1959). Како би извршио прогнозирање за t+1 временски
интервал ( tty ,1ˆ  ), модел захтева само три величине: последњу историјску вредност ( ty ),
последњу прогнозирану вредност ( 1,ˆ tty ) и коефицијент поравнања ( ). Начин
утврђивања прогноза са ЕС моделом приказан је у једначини 1.
1,,1 ˆ)1(ˆ   ttttt yyy  , (1)
за t=1,…,Т, где  1,0 и представља коефицијент на основу кога се врши балансирање
између последње генерисане прогнозе и последње историјске вредности.
Трансформацијом једначине 2 и усвајањем нотације 01ˆ ly  , ЕС модел може се изразити
и на следећи начин:
0
1
0
,1 )1()1(ˆ lyy t
t
j
jt
j
tt 

  .                                              (2)
Имајући у виду да је ЕС креиран како би прогнозирао стационарне временске серије10,
често се у литератури приказује и у тзв. компонентној форми:
једначина за прогнозирање ttt ly  ,1ˆ ,
једначина за утврђивање нивоа 1)1(  ttt lyl  ,
где tl , представља ниво временске серије у тренутку t. Креирана једначина показује да
је прогнозирана вредност за тренутак t+1, једнака вредности процењеног нивоа у
тренутку t. Модел је идеално прилагођен потребама за прогнозирање потражње током
процеса управљања залихама, јер врши процену просечне очекиване потражње tl и
очекиване грешке прогнозе просечне потражње )( tlVAR , који представљају основне
улазне параметре у модел за управљање залихама (Brown, 1956). ЕС представља
10 Стационарне временске серије су оне серије које немају тренд нити сезонски фактор, тј. вредности
серије осцилирају око одређеног нивоа l.
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прогнозу очекиване продаје у наредном периоду, креирану уз коришћене пондерисаног
просека продаје у текућем периоду и прогнозе продаје за текући период креиране током
претходног периода (Winters, 1960). ЕС модел је импресиван модел, јер на једноставан
начин успева да испуни три критеријума која су у тренутку његовог креирања
ограничавали ширу употребу метода за прогнозирање. Ограничавајући критеријуми
који су тада постојали су:
 мала рачунарска меморија за чување (складиштење) историјских података;
 низак ниво математичке обучености менаџера за коришћење метода за
прогнозирање;
 превише велика комплексност модела за свакодневну употребу и за велики број
случајева (моделе је потребно креирати за сваку СКУ).
Brown (1956) је успео да пронађе компромисно решење и представи ЕС модел, који
омогућава:
 утврђивање будућих прогноза са само два ускладиштена податка у рачунарској
меморији;
 једноставну процедуру приликом утврђивања нових прогноза, за коју није
неопходно високо математичко образовање (чест случај са менаџерима);
 једноставна свакодневна употреба, јер ЕС модел не захтева константно
одржавање и праћење рада, већ се провера рада модела и прилагођавање
параметара врши квартално или годишње.
Даљи развој модела за прогнозирање заснива се на значајним унапређењима ЕС модела
које су извршили професор Чарлс Холт (енг. Charles C. Holt) (Holt, 2004) и његов
студент Петер Винтерс (енг. Peter Winters) (Winters, 1960). Холт је 1957. године додао
компоненту линеарног тренда ( tb ) у ЕС једначину и на тај начин омогућио тачније
прогнозирање временских серија које су у себи имале инкорпорирану компоненту
тренда (једначина 3).
Једначина за прогнозирање tttht bhly  ,ˆ , (3)
једначина за утврђивање нивоа ),()1( 11   tttt blyl 
једначина за утврђивање тренда 11 )1()(   tttt bllb  ,
где ( tb) представља процењену вредност тренда у тренутку t, док ( ) представља
параметар за сукцесивно ускађивање тренда и има вредности  1,0 .
Winters (1960) је у циљу бољег управљања залихама, планирања производње и
унапређења процеса прогнозирања потражње за појединачне СКУ, извршио
унапређење ЕС модела додавањем компоненте сезоналности (једначина 4).
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Једначина за прогнозирање   mhmttttht sbhly ,ˆ , (4)
једначина за утврђивање нивоа ),()1()( 11   ttmttt blsyl 
једначина за утврђивање тренда 11 )1()(   tttt bllb  ,
једначина за утврђивање сезоналности mttttt sblys   )1()( 11  .
где (  ) представља коефицијент за утврђивање фактора сезоналности (  1,0 ), а
  1_)1(  mмодулоhhm , осигурава да процена фактора сезоналности коришћених за
прогнозирање произилази из података из последњег доступног периода (подаци из
последње године).
Упоредно са развојем модела за прогнозирање дошло је и до развоја рачунара, који су
омогућили да различити модели за прогнозирање буду доступни компанијама
приликом креирања система за управљање залихама и осталим планерским
активностима (Thomopoulos, 2015; Winters, 1960). Рачунари су стимулисали и развој
нових методологија и модела за прогнозирање, међу којима једна од најзначајнијих
методлогија јесте АРИМА (енг. Autoregressive Integrated Moving Average) (Box &
Jenkins, 1970). Коаутор АРИМА методологије је један од најзначајнијих статистичара
20 века професор Џорџ Бокс (енг. George Box)11. АРИМА модели имају различит
приступ прогнозирању потражње, у односу на ЕС моделе. АРИМА модели теже ка
описивању аутокорелације у временским серијама, док ЕС модели теже ка описивању
различитих шаблона инкорпорираних у временске серије. Такође, још једна
специфичност АРИМА методологије јесте та да она уствари представља интеграцију
три различите групе модела у једну. Односно, АРИМА методологија обједињује:
 ауторегресивне моделе,
 моделе диференцирања и
 моделе покретног просека,
у јединствен приступ за прогнозирање12.
Ауторегресивни модели, представљају облик регресивних модела, који врше
прогнозирање коришћењем линеарне комбинације претходних вредности временске
серије. Код посматраног модела користе се вредности које је посматрана појава
остварила у прошлости, како би се извршила регресија ка будућности. Из тог разлога у
називу модела постоји префикс ауто. Уобичајена структура представљања наведених
модела је следећа:
11 За више детаља о професору Боксу, прочитати кратку биографију на следећем линку: http://www-
history.mcs.st-and.ac.uk/Biographies/Box.html
12 Данас је у литератури уобичајено да се наведени приступ назива АРИМА или АРМА методологија, у
зависности који су све модели интегрисани у приступ (да ли је модел за диференцирање укључен или
не). У литератури из 70-тих и 80-тих година уобичајен назив за посматрани приступ јесте „Box-Jankis“
приступ.
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tptptt eyycy    ...11 ;                                                (5)
где је c константа, et стационарна временска серија са просечном вредношћу 0 и
варијансом 2 , док p представља ниво до ког се иде у прошлост приликом
ауторегресије. Наведени модел означаве се АР(p).
Диференцирање представља промену између узастопних вредности временских
серија. Диференцирање првог степена приказано је у једначини (6).
1
,
 ttt yyy ;                                                            (6)
Како би се на што једноставнији начин описала АРИМА методологија и процес
диференцирања, користиће се оператор B, који има следеће особине:
1 tt yBy ; (7)
mtt
m yyB  ;
2
2)(  ttt yyBByB ;
Употребом оператора B, први, други и d – ти степен диференцирања могу се изразити
на следећи начин:
tttttt yBByyyyy )1(1,   ; (8)
ttttttttt yBBByyBByyyyyy 22221,, )1()21(22   ;
tddt yBy )1(  .
Модели покретног просека такође користе прошле вредности у циљу остваривања
будућих прогноза, али за разлику од ауторегресивних модела, модели покретних
просека користе грешке које је модел остварио у прошлости приликом прогнозирања.
Односно, модел би се могао представити као регресија над резидуалима13 (једначина 9).
qtqtttt eeeecy    ...2211 (9)
Вредности et-1, et-2… et-q представљају резидуале. Модел се у литератури уобичајено
означава МА(q), где q представља ниво до ког се користе резидаули из прошлости
приликом прогнозирања.
Уобичајен начин представљања АРИМА модела јесте помоћу темена (p,d,q), где:
13 Постоји и критицизам према питању да ли наведени модел спада у групу регресивних модела, јер се за
прогонозирање будућих вредности не користе посматрања која су се остварила у „спољном окружељу“
прогнозиране појаве, као што је то случај код „правих“ регресивних модела.
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p – представља степен ауторегресивног модела;
d – представља степен диференцирања у датом моделу;
q – представља степен модела покретног пресека.
АРИМА модел може се приказати у развијеном облику на следећи начин:
tqtqtptptt eeeyycy   )...()...( 11,, 11,  ; (10)
)...()(...)( 112111 t
eB
qtqtptptptttt eeBeyyyycyy
t
q
q
  

 ;
))...1(()(...)( 1111 qqtptptptttt BBeByyByycByy    ;
)...1()1(...))(1()1( 111 qqtptptt BBeyByBcyB    ;
)...1()1(...)1()1( 11 qqttpptt BBeyBBByBcyB   ;
    
)(
1
)(
1
_
)...1()...1()1(
qМА
q
qt
pAР
p
p
dстепена њедифернцира
t
d BBecBByB   .
Значајан период за развоју прогнозирања као засебне области јесу и 80-те године
прошлог века. Тада долази до оснивања два часописа (International Journal of
Forecasting – IJF (Elsevier) и Journal of Forecasting – JoF(Wiley)), конференције ISF
(International Symposium of Forecasting (ISF)), и Института IIF (International Institute of
Forecasters (IIF)) (www.forecasters.org). На тај начин област прогнозирања је постала
засебна дисциплина са горе наведеним часописима, конференцијом и удружењем, као
водиљама будућег развоја (Nikolopoulos, 2010).
Током 80-тих покренута су позната и призната такмичења у прецизности прогнозирања
различитих модела, које је организовао проф. Макридакис14. Макридакисова такмичења
представљају низ емпиријских студија које су настале у циљу утврђивања који модели
(униваријантни) и под којим околностима пружају најтачније прогнозе. Настала су као
последица дискусије на рад (Makridakis & Hibon, 1979), у коме су резултати
наговештавали да једноставнији модели могу бити подједнако ефикасни, па чак и бољи
од статистички сложенијих и математички утемељенијих модела. У предметној
дискусији теоријски статистичари су жестоко критиковали резултате рада,
изражавајући сумњу да су наведени резултати могући15. Критицизам истраживачке
заједнице према резултатима студије, навео је ауторе рада да организују М1, М2 и М3
такмичења која су трајала од 1982. до 2000. године и која су, без сумње, доказала и
потврдила резултате студије (Makridakis & Hibon, 1979). Тренутно, у току је М4 студија
14За више детаља о професору Спиросу Микродакису, погледати биографију на следећем линку:
https://www.insead.edu/faculty-research/faculty/spyros-makridakis
15 Погледати рецензију у прилогу рада (Makridakis & Hibon, 1979).
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која ће трајати од (јануара 2018. до маја 2018.). До сада М4 такмичење је најобимније и
обухватаће преко 100 000 временских серија16.
Иако је прогнозирање на почетку свог развоја у посебну дисциплину, оно је данас
призната истраживачка област, што потврђује и чињеница да су поједини истраживачи
из ове области награђени високим међународним наградама, међу којима је и Нобелова
награда17. Даљи развој прогноза, највише зависи од области у којима се оне примењују
и самим тим њихова употребна вредност зависи од одговора на питања које морају дати
у тим областима. Наредно подпоглавње се бави управо таквим питањима из угла
логистике и ЛС и даје одговор на питање која је улога и начин примене прогноза у
савременим ЛС.
2.4. Сврха и улога прогноза
Да би се сагледала улога и значај прогноза за функционисање савремених пословних
система корисно је наћи одговоре на следећа питања:
 Зашто прогнозирати?
 Зашто уопште постоји потреба за прогнозирањем?
Професор Макридакис, као један од најзначајнијих истраживача за успостављање
прогнозирања као посебне области у науци, објашњава улогу прогноза на следећи
начин:
„често постоји временски раскорак између свесности о предстојећем догађају и
тренутка настанка тог догађаја. Време до појаве догађаја је главни разлог за
планирање и прогнозирање. Ако је то време мало, не постоји потреба за
планирањем. Са друге стране, ако је временски хоризнонт дугачак и уколико
настанак догађаја зависи од низа фактора који се могу идентификовати, тада
планирање будућих активности може имати значајну улогу. У тим ситуацијама
прогнозирање је потребно како би се установило када ће се догађај остварити
(или указати потреба за услугом), како би се на време могле испланирати
одговарајуће активности“ (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 1998; Makridakis
et al., 1983).
Према Liu (2011), прогнозе су потребне у оним ситуацијама када се врши доношење
одлука чији исходи зависе од будућих непознатих фактора. Када су у питању ЛС,
потреба за прогнозама не би постојала када би време набавке сировина, време
производње, време попуњавања залиха и време доставе производа на тржиште, било
једнако нули (Christopher, 2005). На тај начин, ЛС би могли на тржишну потражњу
16За више детаља о М4 такмичењу и начину пријављивања на исто, погледати:
https://www.unic.ac.cy/news/announcing-m4-makridakis-4-forecasting-competition
17 За више детаља погледати биографије следећих истраживача: Lawrence R. Klein, Wassily W. Leontief,
Franco Modigiliani и James Tobin) (Armstrong, 2001).
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одговорити одмах и не би постојала потреба за планирањем пратећих логистичких
активности пре појаве саме потражње. Имајући у виду да увек постоји временски
хоризонт између испостављања поруџбине и њене реализације (слика 2-3), прогнозе
представљају суштински важан процес за ЛС, без обзира да ли је ланац базиран на
make-to-order или make-to-stock принципу18 (Liu, 2011).
Слика 2-3. Временски раскорак између појаве потражње и њене рализације од стране
логистичког система (Liu, 2011)
Приликом управљања пословним активностима, потреба за планирањем је изразито
велика, јер је временски хоризонт за доношење одлука варијабилан. Временски
хоризонт варира од неколико секунди (рутирање телекомуникационих сигнала), преко
неколико сати или дана унапред (заказивање производње или транспорта), до неколико
година унапред (капиталне инвестиције). Прогнозирање је значајна подршка
ефективном и ефикасном планирању (Rob J Hyndman & Athanasopoulos, 2014;
Makridakis et al., 1998). Лоше прогнозе могу довести до катастрофалних одлука
(Armstrong, 2001). Улога прогноза, као подршке планирању приказана је на слици 2-4.
Са слике се уочава да на процес планирања и одлучивања утичу интерни и екстерни
фактори. На интерне факторе, компанија има могућност утицаја и самим тим и
контролисања, док екстерни фактори не зависе од појединачне компаније и она их не
може контролисати. Такође прогнозе имају незахвалан задатак предвиђања будућих
стања екстерних фактора. Сама чињеница да компаније нису у могућности да
контролишу екстерне факторе указује на тежину задатка који имају експерти за
прогнозирање.
18 У наредним поглављима детаљније ће нити обрађен значај прогноза за оба наведена оперативна
принципа са акцентом на креирање pull ланца снабдевања.
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Слика 2-4. Информациони ток процеса прогнозирања и пословног планирања (Makridakis et al.,
1983)
Финалне прогнозе у ЛС морају успоставити повезаност између прогноза које су
креиране у различитим деловима ЛС. Постоји висок ниво међузависности између
различитих департмана унутар компаније, као и велика међузависност између
различитих учесника у ЛС, која не сме бити игнорисана уколико се настоји да процес
прогнозирања буде успешан. Међусобна повезаност директно утиче како на доношење
свакодневних оперативних одлука, тако и на укупну производност и оптималност
посматраног департмана/учесника у ЛС. За успостављање и реализацију ефикаснијег и
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продуктивнијег ЛС међусобна повезаност а самим тим и оперативна зависност између
различитих учесника у ЛС, не сме бити занемарена приликом креирања прогноза, што
је данас често случај у компанијама/ЛС.
Један од главних разлога настанка ефекта бича јесу некоординисане прогнозе (Albarune
& Habib, 2015). Грешке у прогнозама финалне продаје могу проузроковати грешке у
проценама буџета, оперативних трошкова, потребних новчаних токова, залиха,
одређивању финалне продајне цене производа, итд. Даље, грешке у прогнозирању
буџета могу проузроковати: недостатак новчаних средстава потребних сваком сектору,
застој у развоју нових производа, модернизацији опреме, запошљавању нових радника,
недостатку средстава за рекламирање, итд. Ово ће свакако утицати, ако не и
ограничити нивое продаје, максималне оперативне трошковe и расположиви новчани
ток унутар компаније. Са друге стране, уколико је буџет прецењен постоји значајан
вишак новца и долази до стварања опортунитетних трошкова.
На слици 2-5, приказана је схема међузависности између различитих процеса у
компанији и процеса прогнозирања. Уочљиво је да прогнозе имају изузетно висок
утицај на процес креирања буџета, као једног од најважнијих пословних процеса у
компанији.
Слика 2-5. Структурална међузависност елемената у процесу прогнозирања (Makridakis et al.,
1983)
Приликом генерисања прогноза за потребе управљања ЛС, кључно је осигурати да сви
учесници у ЛС врше планирање својих активности према заједничким прогнозама.
Тако креиране прогнозе трансформишу се у заједнички план којим се дефинишу нивои
потребних залиха, количине цикличних залиха и фреквентност обнављања (Chopra &
Meindl, 2007). Уколико менаџери појединачних функција развијају међусобно
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независне прогнозе, компанија ће изгубити контролу над процесом прогнозирања
(Croxton, Lambert, García-Dastugue, & Rogers, 2002).
Добро креиран систем за предвиђање је нужан за унапређење управљања и контроле
ЛС, омогућавајући компанијама да се носе са промењивом потражњом за производима
и ресурсима (Thomopoulos, 2015). Компаније теже да задовоље потребе корисника са
што је могуће мање залиха у складиштима, као и да минимизују трошкове куповине,
поручивања и чувања залиха. Поуздане прогнозе су од суштинског значаја за њихов
опстанак и раст. Приликом планирања производње, менаџмент мора предвидети будуће
захтеве за својим производима како би благовремено обезбедио сировине, радну снагу
и друге непходне ресурсе и тако испунио очекивану потражњу за производима. Ови
ресурси се планирају и распоређују на радне задатке, пре него што се испољи потражња
за производима на тржишту. Самим тим, прогнозе добијају на још већој важности, јер
значајно помажу манаџерима током процеса подешавања процеса производње
тржишним захтевима (Nikolopoulos, 2010). У чворовима логистичке мреже у којима се
чувају залихе (складишта, дистрибутивни центри, малопродајни објекти), прогнозе су
од суштинског значаја за процес управљања залихама. У њима се налази више хиљада
складишних артикала за које се унапред мора проценити (прогнозирати) потражња
(Thomopoulos, 2015). Прогнозирање потражње је неопходно како би се обезбедило да се
одговарајуће залихе налазе на стању (да су расположиве), у тренутку када се за њима
појави потражња. Brown (1956) у свом истраживању, које је променило област
прогнозирања, заступа тезу да одлуке везане за управљање залихама и утврђивање
пратећих величина (количине набавке и тренутка испостављања налога за набавку),
требају бити базиране на прогнозама будуће потражње. Winters (1960) такође истиче
значај прогноза, наводећи да је потреба за прогнозама у компанијама најчешће
генерисана из потребе дефинисања стратегије управљања залихама или креирања плана
производње. Према Brown (1959)-у компаније и корпорације које су у свом пословању
примениле прогнозе имају компетитативну предност на тржишту, као и да су методе за
прецизно прогнозирање допринеле смањивању нивоа укупних залиха у вредности од
чак 150 милиона долара. Са друге стране, смањивање залиха није утицало на
смањивање нивоа услуге, већ је у неким случајевима дошло и до повећања нивоа услуге
финалних потрошача.
У савременим компанијама, прогнозирање представља саставни део процеса
одлучивања (Makridakis et al., 1998; Makridakis et al., 1983). Организације постављају и
дефинишу жељене циљеве пословања, а након тога врши се прогнозирање екстерних
фактора. Узимајући у обзир прогнозе екстерних фактора, компаније дефинишу
активности и кораке како би оствариле дефинисане циљеве. Потреба компанија за
прогнозирањем је у константном порасту, јер менаџмент покушава прогнозирањем да
смањи зависност пословања компаније од стохастичких екстерних фактора и на тај
начин успостави научни принцип за разумевање стохастичности спољашњег окружења.
С обзиром да су сви сектори организације међусобно повезани, добра или лоша
прогноза може утицати на читаву организацију (Makridakis et al., 1998; Makridakis et al.,
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1983). На основу прогноза, менаџери извршавају планирање производње, дистрибуције,
као и резервисање ресурса у блиској будућности (типично за квартални период или
читаву годину) тако што врше усклађивање активности широм ЛС-а (Chopra & Meindl,
2007). Неке од области на које прогнозирање има значајну улогу су (Makridakis et al.,
1998; Makridakis et al., 1983):
 Резервисање ресурса: ефикасно коришћење ресурса захтева унапред планирање
производње, транспорта, запослених, новчаних средстава, итд. Прогнозе
остварене на нивоу производа, сировина, радне снаге и финансијских
трансакција су круцијални улаз у планирање и заказивање ресурса.
 Набавка залиха, алата за рад и ангажовање радног особља: време потребно
за набавку потребних материјалних добара, запошљавање/привремено
ангажовање радника, куповину машина или  друге опреме може варирати од
неколико дана до неколико година. Из тог разлога, прогнозе су неопходне како
би се утврдиле будуће потребе за репроматеријалом и људством, и сходно томе
извршило њихово правовремено обезбеђивање.
 Утврђивање потреба за ресурсима: све компаније морају да утврде потребне
ресурсе за наредни период. Услови на тржишту, унутрашња развијеност
финансијских, персоналних, производних и технолошких ресурса, као и разни
други унутрашњи и спољашњи фактори утичу на потребу за будућим ресурсима.
Да би се одговорило на такве захтеве, потребне су прогнозе генерисане на нивоу
ресурса.
Прогнозирање као уобичајени статистички задатак у пословању, има задатак да
помогне у информисању доносиоца одлука о могућим будућим кретањима релевантних
варијабли а које могу да утичу на планирање производње, транспорта и људских
ресурса. На тај начин прогнозе помажу у доношењу како свакодневних оперативних
тако и дугорочних стратешких планерских одлука. У пракси прогнозе су углавном
лоше креиране и често се поистовећују са планирањем и будућим циљевима, иако су то
три повезане, али веома различите области. Прогнозирање би се могло окарактерисати
као предвиђање будућности што је тачније могуће, користећи све доступне
информације у садашњем тренутку, укључујући историјске податке и знања о
потенцијалним будућим догађајима који могу утицати на прогнозе. Будући циљеви су
они резултати пословања којима компанија тежи и које настоји да оствари у
будућности. Циљеви треба да буду повезани са прогнозама и планирањем (слика 2-6),
али у пракси то често није случај. Често се циљеви постављају без јасног плана како их
остварити, и без икаквих прогноза које могу да помогну у утврђивању да ли су
иницијални циљеви реални, односно оствариви у највероватнијим будућим токовима.
Планирање је одговор на прогнозирање и циљеве и укључује низ активности и
корака који омогућавају синхронизацију будућих циљева и прогноза.
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Слика 2-6. Међусобна повезаност између прогноза, циљева и планирања
Armstrong (2001) такође истиче да су у пракси прогнозе веома често поистовећене са
планирањем. Према њему, планирање се тиче креирања слике како би „свет“ требао да
изгледа, док прогнозе представљају слику како ће „свет“ изгледати у будућности. Из
тог разлога исти аутор предлаже структурални оквир за међусобну интеракцију између
прогнозирања и планирања (слика 2-7). Планери могу користити прогнозе као средство
за прогнозирање исхода различитих планова и уколико су резултати задовољавајући,
планови се могу спроводити у пракси. Уколико резултати нису одговарајући, планови
се могу кориговати те поново приступити прогнозирању њиховог утицаја на будуће
догађаје који су од интереса за посматрану компанију (Armstrong, 2001).
Слика 2-7. Структурали оквир за прогнозирање и планирање (Armstrong, 2001)
Планирање
Циљеви
Прогнозе
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Међутим, у пракси многе компаније незадовољне резултатима споменутог процеса,
врше корекцију својих прогноза, а не планова (Armstrong, 2001)!
2.5. Доношење одлука у ланцима снабдевања  и прогнозирање
Менаџмент је под констатним притиском доношења брзих одлука, по питањима од
круцијалног значаја за компанију и ЛС. Саставни део процеса доношења одлука
менаџмента треба да буду и прогнозе, јер често имају важну улогу у многим областима.
Прогнозе могу да помогну експертима и организацијама да врше планирање будућих
активности, засновано на рационалним одлукама (Armstrong, 2001). Што су прецизније,
одлуке донешене, од стране менаџера имају већи и бољи утицај на ефикасност
логистичког система (Nikolopoulos, 2010). Доносиоцима одлука потребне су прогнозе
само оних догађаја код којих постоји неизвеснот њиховог будућег исхода и које није
могуће контролисати од стране доносиоца одлука, компаније или групе људи
повезаним са посматраном компанијом или ЛС (Nikolopoulos, 2010).
Прогнозе се, према временском хоризонту у којем се врши прогнозирање, могу
поделити на краткорочне, средњорочне и дугорочне (Makridakis et al., 1998; Makridakis
et al., 1983). У зависности од специфичности примене савремене организације захтевају
краткорочне, средњорочне и дугорочне прогнозе (Rob J Hyndman & Athanasopoulos,
2014). Уобичајено, под краткорочним прогнозама сматрају се прогнозе од 1 до 3
периода унапред, средњерочне прогнозе обухватају период од 4 до 12 периода унапред,
док дугорочне прогнозе обухватају 12 и више периода унапред (Nikolopoulos, 2010).
Овај начин дисперзије прогноза по временском хоризонту, потпуно је у сагласности са
начином доношења одлука у ЛС, јер и већина ЛС има сличан начин доношења одлука.
Одлуке у ЛС доносе се на три нивоа (Chopra & Meindl, 2007; Nikolopoulos, 2010):
 стратегијском (дизајнирање ЛС);
 планерско-тактичком (планирање ЛС) и
 оперативном нивоу.
Пројектовање (дизајнирање), планирање и оперативно извршавање активности у ЛС
има снажан утицај на свеукупну профитабилност и успешност ЛС (Chopra & Meindl,
2007). Стратегијске одлуке односе се на дефинисање структуре ЛС током наредних
година и обухватају: дефинисање дизајна, начина на који ће ресурси бити распоређени
и процес који ће се одвијати у свакој фази (Chopra & Meindl, 2007).
Планерске (тактичке) одлуке, ослањају се на већ дефинисане одлуке на стратегијском
нивоу и њихов основни циљ јесте максимизација профитабилности ЛС, имајући у виду
оквире који су дефинисани на стратегијском нивоу. Планерским одлукама утврђују се
локације које ће снабдевати одређена тржишта, стратегије управљања залихама,
уговори са поддобављачима, као и планирање и темпирање макретиншких и
промотивних активности у предстојећем периоду. Компаније започињу планерску фазу
прогнозирањем потражње у наступајућој години, деагрегирану према различитим
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маркетиншким регионима (Chopra & Meindl, 2007). Уобичајен планерски хоризонт
унутар тактичког нивоа одлучивања јесте период од 3 до 12 месеци.
Оперативне одлуке имају задатак да обезбеде реализацију приспелих захтева корисника
на најефикаснији могући начин (Chopra & Meindl, 2007). Хоризонт унутар кога се
доносе оперативне одлуке је изузетно кратак и често је на нивоу минута, сата, дана или
недеље. Самим тим потребно је и да прогнозе које подржавају наведени процес буду
генерисане у датим временским периодима. Током ове фазе, компаније између осталог
дефинишу датум и време када ће бити испуњене поруџбине, генеришу листе за
требовање, врше припрему производа према појединачним поруџбинама, дефинишу
транспортно средство за сваку поруџбину, врше рутирање транспортних средстава и
испостављају налог за попунуњавање сопствених залиха (Chopra & Meindl, 2007).
Различити нивои планирања, одлучивања и будућег временског хоризонта за које се
врши донешење одлука, приказани су у табели 2-1.
Табела 2-1. Нивои планирања, одлуке и временски хоризонт утицаја донешених одлука
(прилагођено из (Chopra & Meindl, 2007; Lapide, 2006a; Nikolopoulos, 2010))
Планирање у ЛС: Одлуке: Временски хоризонт:
Стратешко
 дефинисања дизајна ЛС,
 утврђивање начина на који ће извршити распоред
ресурса,
 дефинисање процеса који ће се одвијати у свакој фази,
 утврђивање неопходних радних капацитета у
будућности.
годину дана или
више;
Тактичко
 планирање буџета,
 утврђивање дистрибутивне стратегије,
 дефинисање стратегије управљања залихама,
 уговарање са поддобављачима,
 планирање и темпирање макретиншких и промотивних
активности,
 дефинисање планова за продају значајних брендова у
асортиману.
од 3 до 12 месеци;
Оперативно
 дефинисање датума и времена када ће бити испуњене
поруџбине,
 генерисање листе за требовање,
 комисионирање,
 дефинисање транспортног средства за сваку поруџбину,
 рутирање транспортних средстава и испостављање
налога за попуну сопствених залиха.
час, дан, недеља,
месец.
Наведена компатабилност између начина доношења одлука у ЛС и облaсти
прогнозирања која различитим методологијама генерише краткорочне, средњорочне и
дугорочне прогнозе, представља олакшавајућу околност приликом дизајна тзв. система
за подршку приликом одлучивања заснованом на прoгнозама (енг. forecasting support
system - ФСС).
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Краткорочне прогнозе имају кључну улогу приликом планирања распореда ресурса за
рад. Потребне су како би се извршило планирање распореда рада у процесу
производње, транспорта или организације рада радне снаге (Rob J Hyndman &
Athanasopoulos, 2014). Употребљавају се код оперативних и тактичких одлука које се
доносе у ЛС, и често обухватају период прогнозирања од неколико дана, недеља или
месеци (Nikolopoulos, 2010).
Средњорочне прогнозе потребне су за утврђивање будућих захтева за ресурсима, како
би се на време извршила набавка сировина, запослило особље, или извршила куповина
механизације и друге техничко/технолошке опреме (Rob J Hyndman & Athanasopoulos,
2014). Средњорочне прогнозе се у ЛС највише користе на тактичком нивоу одлучивања
и планирања и обухватају период од 3 до 12 месеци унапред (Nikolopoulos, 2010). За ове
прогнозе неопходно је обезбедити и интервале поверења тачности прогноза, као и
укључивање будућих утицајних догађаја (нпр. промоције) у прогнозе будућег стања.
Дугорочне прогнозе користе се у стратешком планирању. Такве одлуке морају узети у
обзир тржишне могућности, факторе средине, унутрашње факторе у компанији или ЛС,
као и читав низ макро и микроекономских фактора. Дугорочне прогнозе углавном су
повезане са стратешким нивом одлучивања и тичу се хоризонта који је углавном дужи
од годину дана. Предмет прогнозирања  дугорочних прогноза углавном обухвата микро
и макроекономске токове, друштвено политичке токове, али и изразито ретке и тешко
предвидљиве догађаје као што су међународне финансијске кризе. Када су у питању
ЛС, стратешке одлуке, а самим тим и дугорочне прогнозе су углавном повезане са
развојем новог производа, животним циклусом производа, дугорочним планирањем
капацитета, итд (Nikolopoulos, 2010). У табели 2-2 дат је сумиран приказ карактера
прогноза, њихове примене и пратећег временског хоризонта за које се врши
прогнозирање.
Табела 2-2. Подела прогноза према карактеру, примени и дужини интервала за прогнозирање
(прилагођено из (Rob J Hyndman & Athanasopoulos, 2014; Nikolopoulos, 2010))
Прогнозе према карактеру: Примена:
Дужина временског
интервала за
прогнозирање:
Дугорочне
 стратешко планирање;
 развој новог производа;
 капиталне инвестиције;
 животни циклус производа;
 дугорочно планирање капацитета, итд.
годину дана или више;
Средњорочне
 утврђивање будућих захтева за ресурсима;
 креирање плана производње;
 креирање плана промотивних активности,
итд.
од 3 до 12 месеци;
Краткорочне  креирање распореда рада ресурса; планирање набавке сировина; час, дaн, недеља, месец.
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 утврђивање параметара за ефикасно
функционисање стратегије управљања
залихама, итд.
Организације треба да развију систем предвиђања који укључује неколико приступа у
предвиђању неизвесних догађаја. Такав ФСС систем за предвиђање захтева:
 развој експертизе у идентификацији проблема предвиђања, применом низа
метода предвиђања;
 одабир одговарајућих метода за сваки проблем и евалуацију;
 као и методе кориговања прогноза током времена.
Поред наведеног, за успешан ФСС, важно је и да има јаку организациону подршку за
коришћење формалних метода за предвиђање. У раним пројектним фазама
прогнозирања, доноси се одлука о томе шта треба да се прогнозира. На пример, Rob J
Hyndman and Athanasopoulos (2014) сматрају да ако су прогнозе потребне за сваки
појединачни производ у производном окружењу, неопходно је утврдити да ли су
прогнозе потребне за:
 сваку производну линију, односно за групе производа;
 сваки продајни канал, или продајне центре груписане по регионима, или су
потребне само прогнозе укупне продаје;
 који подаци су доступни и на ком нивоу је потребно извршити прогнозирање
(недељном, месечном или годишњем).
Такође, неопходно је узети у обзир дужину временског хоризонта за које се врши
предвиђање. Да ли ће прогнозе бити потребне за месец дана унапред, 6 месеци, или за
десет година? У зависности од примењеног хоризонта прогнозирања неопходне су
различите врсте модела. Поред дужине временског хоризонта, важно је одредити и
колико често су прогнозе потребне. Прогнозе које је потребно често генерисати боље је
креирати кроз аутоматизовани систем него применом метода које захтевају фина
подешавања за креирања свaке наредне прогнозе и ангажовање експерта за
прогнозирање.
2.6. Активности приликом генерисања прогноза
Kомпаније имају широк дијапазон потреба за прогнозама како би изашле на крај са
несигурношћу фактора који утичу на њихово пословање. Да би се извршило правилно
генерисање прогноза, мора се распологати знањем и вештинама из најмање четри
области (Makridakis et al., 1998; Makridakis et al., 1983):
 идентификације и дефинисања проблема за прогнозирање,
 коришћења различитих модела и методологија за прогнозирање,
 познавање процедура/алгоритма за одабир најбољих модела/методологија у
датом случају,
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 технолошке подршке приликом примене модела/методологија за прогнозирање.
У складу са наведеним представљен је петофазни план за имплементацију
квантитативних прогноза у ЛС (слика 2-8) (Makridakis et al., 1998; Makridakis et al.,
1983).
Слика 2-8. Основни кораци за правилну имплементацију прогноза унутар компаније
(Makridakis et al., 1998;Makridakis et al., 1983)
Rob J Hyndman and Athanasopoulos (2014) сагласни су са претходним алгоритмом и дају
детаљан опис сваког од корака у процесу предвиђања:
 Дефинисање проблема је често најтежи део предвиђања и захтева разумевање
начина на који ће се прогнозе користити, као и разумевање положаја функција
предвиђања унутар посматране компаније. Прогнозер треба да утроши доста
времена у комуникацији са свима који ће бити укључени у прикупљање
података, одржавање базе података и коришћење прогноза за будуће планирање.
 Сакупљање информација. Увек постоје најмање две врсте информације које су
потребне: статистички подаци и акумулирана стручност људи који сакупљају
податке и користе прогнозе. Често је у пракси је тешко доћи до историјских
података како би се могао креирати добар статистички модел.
 Прелиминарна анализа података. Препорука је да се анализа података увек
започне графичким приказима података у циљу одговора на следећа питања. Да
ли постоје доследни обрасци? Да ли постоји значајан тренд? Да ли постоји
уочљива сезоналност? Да ли постоје докази о присуству пословних циклуса?
Колико су јаки односи између варијабли?
 Избор и креирање модела за прогнозирање. Који модел употребити зависи од
више фактора од којих је најважнији доступност историјских података као и
корелација између зависне и назависних промењивих. Уобичајено је да се
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приликом избора модела изврши упоређивање два или три потенцијална модела.
Сваки модел је сам по себи вештачки конструкт који се заснива на скупу
претпоставки (експлицитних и имплицитних) и углавном укључује један или
више параметара који морају бити креирани користећи познате историјске
податке.
 Употреба и евалуација модела за прогнозирање. Након избора модела за
прогнозирање и процене његових параметара, модел се користи за креирање
прогноза. Евалуација тачности модела врши се помоћу различитих статистика,
од којих су најчешће у пракси тзв. РМСЕ, МАПЕ, МПЕ, МАСЕ (прилог 1).
Armstrong (2001) предлаже нешто шири алгоритам али у кључним елементима
компатабилан са претходним (слика 2-9).
Слика 2-9. Основи кораци у процесу предвиђања (Armstrong, 2001)
За примену прогноза у ЛС, Chopra and Meindl (2007) предлажу следећи алгоритам
(слика 2-10):
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Слика 2-10. Кораци приликом генерисања прогноза у ЛС (Chopra & Meindl, 2007)
За разлику од претходних аутора, Nikolopoulos (2010) предлаже алгоритам са
конкретним аналитички корацима за креирање прогноза у пословним системима (слика
2-11).
Слика 2-11. Седам корака за креирање прогноза у пословним системима (Nikolopoulos, 2010)
1. Припрема података (идентификовање
грешака у подацима).
2. Утврђивање историјских ванредних
догађаја (нпр. периоди промоција).
3. Десезонализација
података.
4. Екстраполација
филтрираних података.
5. Додавање сезоналности на
екстраполиране прогнозе. 6. Додавање наредних планиранихванредних догађаја (нпр. промоција) на
креиране прогнозе.
7. Утврђивање интервала поверења за креиране прогнозе
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Компаније морају бити упознате са низом фактора који утичу на прогнозе потражње, од
којих се као најважнији према Chopra and Meindl (2007) истичу:
 претходна потражња;
 дужина трајања набавке;
 планиране маркетиншке активности;
 кључни параметри у посматраној економији;
 планирани периоди акцијских попуста и снижења;
 активности које предузима конкуренција.
Планирање активности у ЛС врши се на основу прогноза, тј. управљање залихама, план
производње, организација транспорта, набавка сировина и склапање уговора са
добављачима директно зависе од тачности креираних прогноза. Широк дијапазон
фактора може изазвати непрецизне прогнозе, међу којима се најчешће у пракси
сусрећу:
 дуго време набавке;
 сезоналност;
 дужина животног циклуса производа;
 партиципација на тржишту;
 прогозирање потражње на основу поруџбина, а не стварне потражње на
тржишту.
Дуга времена набавке проузрокују генерисање прогноза у даљу будућност, што за
последицу има смањивање поузданости прогноза. Сезоналност такође има теденцију да
повећа грешку прогнозирања, јер доводи до повећавања варијабилности података.
Нетачност прогноза расте и са кратким животним циклусом производа, услед чињенице
да не постоје одговорајуће базе података о историјској потражњи постојећег производа,
на основу којих би се могле извршити будуће пројекције. Компаније које имају малу
партиципацију на тржишту, а самим тим и мали број купаца и корисника својих услуга,
имају потешкоћа приликом прогнозирања потражње јер потражња генерисана од
стране малог броја клијената често има теденцију да буде изразито промењива и склона
осцилацијама. Квалитет прогноза зависи и од тога да ли се прогнозе генеришу на
основу поруџбина које захтевају различити нивои у ЛС (чест случај у пракси) или се
прогнозе генеришу на основу ПОС података. Генерисање прогноза на основу
поруџбина је један од основних узрока ефекта бича у ЛС (Chopra & Meindl, 2007).
У пракси су присутне две стратегије за повећавање прецизности процеса прогнозирања:
 смањивање времена између две набавке и
 генерисање прогноза на вишем агрегираном нивоу.
Смањивање времена између две набавке и прогнозирање на вишем агрегираном нивоу
(енг. pooling the demand) проузрокују додатне трошкове услед повећавања
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транспортних трошкова (Chopra & Meindl, 2007).
2.7. Основне методологије за прогнозирање и предвидљивост објекта прогнозирања
Према Rob J Hyndman and Athanasopoulos (2014), предвидљивост догађаја зависи од
више фактора и укључује:
 колико добро су познати фактори који утичу на посматрану величину која се
прогнозира;
 количина података која је на располагању за прогнозирање;
 да ли сам процес прогнозирања и финална прогноза имају утицаја на величину
која се покушава прогнозирати.
Често је у процесу прогнозирања кључни корак препознати ситуацију када се за неку
појаву може извршити прецизно прогнозирање, а када прогнозирање неће бити тачније
од бацања новчића (50% да ће прогноза бити тачна, 50% да неће). Добре прогнозе
покушавају да идентификују односе које постоје у историјским подацима. Крајњи циљ
јесте утврђивање правих вредности статистичких шаблона, по којима се врши промена
посматране величине у времену. У том контексту, прогнозери морају да изврше
правилну идентификацију историјских вредности посматране појаве генерисане
случајном грешком и оних које су генерисане стварним статистичким шаблоном.
Вредности генерисане стварним статистичким шаблоном, треба да буду извдвојене,
моделоване и ектраполиране у будућност.
У праски је присутна предрасуда да прогнозирање није могуће у околностима
промењиве околине (тј., када су фактори који утичу на посматрану величину изразито
варијабилни). Добар модел за прогнозирање инкорпорира промењивост околине и
омогућава генерисање будућих прогноза у складу са очекиваном промењивошћу
околине. Оно што модели за прогнозирање усвајају као постулат јесте теза да ће се
начин на који се врши промена средине, која утиче на предмет прогнозирања,
наставити одвијати на исти начин као и до тренутка почетка прогнозирања. Oдносно,
веома нестабилан амбијент ће и даље бити веома нестабилн; идустрија са продајом која
је изразито варијабилна и даље ће имати флуктурирајућу продају; економија која је
прошла кроз успоне и падове наставиће да иде путем успона и падова, итд. Имајући у
виду наведено, могло би се констатовати да је модел за прогнозирање намењен за
„снимање“ како се објекат прогнозирања и пратећи фактори мењају, а не само за
утврђивање где се тренутно налазе.
Околности у којима се врше прогнозе су различите и варирају у зависноти од
временског хоризонта за који је потребно извршити прогнозирање, фактора који утичу
на посматрану величину, врсте базе података, као и многих других фактора. Који ће се
модел користити за предвиђање зависи од ресурса и расположивих података, тачности
модела и начина на који ће се модел за прогнозирање користити у пракси (Rob J
Hyndman & Athanasopoulos, 2014).
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Модели који се користе за прогнозирање су изразито разноврсни. Крећу се од
најпростијих тзв. наивних прогноза (енг. Naïve), који користе последњу историјску
вредност као будућу прогнозу, до изразито комплексних и захтевних модела као што су
неуронске мреже, економетријски системи линеарних једначина, АРИМА модели, итд.
Понекад за прогнозирање неће постојати база података која би се могла искористити,
као што је то случај са прогнозирањем потражње за новим производима.
Најједноставнија, диференцијација модела јесте на објективне и субјективне технике.
Избор методологије за предвиђање у великој мери зависи од тога који су подаци
доступни (Rob J Hyndman & Athanasopoulos, 2014). Објективне технике су оне
процедуре које обухватају математичке критеријуме за утврђивање будућих прогоза
посматраних појава19, док у субјективне спадају оне технике и процедуре које су
засноване на експертском мишљењу20. Генерално, избор модела за прогнозирање
зависи од података који су доступни и предвидљивости објекта прогнозирања (Rob J
Hyndman & Athanasopoulos, 2014). У пракси је уобичајено (а често и једини могући
начин) да се у ситуацијама када не постоје историјски подаци, користе субјективне
технике за прогнозирање. На слици 2-12, приказана је подела модела за прогнозирање
као и функционалне везе између модела.
Слика 2-12. Карактеристике модела за прогнозирање и њихове ралације (испрекидане линије
представљају могуће конекције) (Armstrong, 2001)
Квантитативно предвиђање може се применити када су задовољена два услова:
19 У литератури се често за појам објективних техника користи и израз статистичке технике.
20 У литератури је уобичајен назив за субјеткивне технике judgmental forecasting.
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 доступне су нумеричке информације о прошлости;
 постоји разумно очекивање да ће неки аспекти у историјским шаблонима
наставити да се понављају и у будућности.
Постоји широк спектар квантитативних метода за предвиђање, које су често развијане у
оквиру одређене дисциплине за посебне намене. Свака метода има своје предности и
недостатке, као и очекивану тачност, услед дугогодишњег тестирања. Поред тога,
приликом одабира модела морају се узети у обзир и трошкови имплементације и
одржавања модела. Већина квантитативних проблема предвиђања користе две врсте
података за прогнозирање:
 временске серије (енг. time series) (подаци прикупљени у редовним интервалима
током времена) или
 податке из једног временског тренутка (енг. cross - sectional data) (подаци
прикупљени у једном тренутку).
Временске серије су корисне када се врши предвиђање појава које се мењају током
времена (нпр, цена акција, потражња на тржишту, профит, итд).
2.8. Резиме поглавља
У овом поглављу описана је улога и значај процеса прогнозирања у ЛС. Историјски
развој процеса прогнозирања и повезаност процеса прогнозирања са осталим
процесима у ЛС,  првенствено са процесом управљања залихама, требао је да укаже на
комплексност ове области генерално и у ЛС и на важност прогноза приликом
доношења одлука у ЛС. Посебан значај је дат дискусији о методолошким корацима
приликом креирања модела за прогнозирање, различитим методологијама за
прогнозирање, као и о предвидљивости објекта прогнозирања. Из наведеног се може
закључити да су прогнозе један од неизоставних алата приликом доношешења
оперативних, тактичних и стратешких одлука. Самим тим, повећање прецизности
прогнозирања доприноси и повећању утемељености одлука менаџмента.
На основу свега наведеног, може се закључити да прогнозирање може значајно
допринети побољшању различитих процеса у ЛС, те и да је потребно истражити
различите начине како употребити прогнозирање у ЛС.
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3. Прогнозе примењене у ланцима снабдевања
Један од основних задатака ЛС јесте балансирање између понуде и тржишне потражње
производа (услуга) на економски ефикасан начин. Самим тим процес прогнозирања је
компатабилан са основним задатаком ЛС и неопходан како би се уопште могло
извршити дизајнирање ЛС и пратећих логистичких активности, у циљу задавољавања
потражње на тржишту. Примарни задатак прогноза у логистичким системима јесте
екстраполација шаблона потражње у будућност, са што је могућом мањом грешком
прогнозирања (Thomopoulos, 2015). Прогнозе у ЛС представљају пројекцију
највероватнијег стања објекта прогнозирања у будућности (потражње за финалним
производима, кретања економских показатеља на тржишту, цене сировина, раст/пад
тржишта на којем се послује, итд), који је од суштинског значаја за доношење
стратешких, планерских и оперативних одлука. Од стратешких, планерских (тактичких)
и оперативних одлука зависе сви логистички процеси посматраног ЛС, а самим тим и
дизајн физичких, информационих и финансијских токова унутар ЛС.
3.1. Организациони положај прогноза у ланцима снабдевања
Важност прогноза за ЛС огледа се и у самој позицији процеса прогнозирања у односу
на друге процесе који се одвијају у ЛС. Према класификацији приказаној на слици 3-1,
прогнозирање потражње заузима прво место, и самим тим, излаз из процеса
прогнозирања представља улаз у све наредне процесе ЛС. Може се констатовати да
постоји директна корелација између тачности излаза из процеса прогнозирања и
тачности одлука које се доносе на основу њих у фазама које следе.
Слика 3-1. Процеси у ЛС које покреће потражња на тржишту (Lapide, 2006a)
Процес
потражње
Управљање
залихама
Планирање
производње
Набавка
сировина
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На основу креираних прогноза, планери у ЛС врше тзв. агрегирано планирање, које
представља синхронизацију производње, стратегије управљања залихама, радних и
организационих капацитета ЛС, као и свих осталих неопходних активности како би се
задовољила потражња на тржишту, уз минималне укупне трошкове (Chopra & Meindl,
2007). Иако већина аутора у својим истраживањима процес потражње назива
прогнозирање потражње (погледати (Branch, 2009; Hesse & Rodrigue, 2004)), према
новијим истраживањима и сугестијама у литератури адекватнији назив за посматрани
процес био би процес потражње (енг. demand process) (Caplice & Ponce, 2017)21. У
литератури не постоији јасно дефинисана хијерархија односа између различитих
елемената у процесу прогнозирања, што има за последицу да истраживачи често за
процес прогнозирања користе израз планирање потражње, вођени чињеницом да
већина ЕРП софтвера за планирање активности у ЛС, користи у својим модулима
управо овај назив22. Према Caplice and Ponce (2017) истраживачима института за
транспорт и логистику са МИТ-а (енг. Massachusetts Institute of Technology - МИТ),
процес потражње састоји се из три компатабилна процеса:
 планирања потражње (енг. demand planning),
 прогнозирања потражње (енг. demand forecasting) и
 управљања потражњом (енг. demand management).
Слика 3-2. Процес потражње и саставни процеси који га сачињавају (Caplice & Ponce, 2017)
21 У литератури не постоји консензус по овом питању. На пример Nikolopoulos (2010) у својој
дефиницији прогноза примењеним у компанијама и ЛС, износи мишљење да је процес прогнозирања
еволуирао у процес планирања потражње. Са друге стране (Caplice & Ponce, 2017) сматрају планирање
потражње само једним делом процеса потражње.
22 За више детаља погледати SAP (https://wiki.scn.sap.com/wiki/display/ESpackages/Demand+Planning) и
ORACLE (https://www.oracle.com/applications/supply-chain-management/solutions/supply-chain-
planning/demand-management.html).
Процес потражње
Управљање
потражњом
Прогнозирање
потражње
Планирање
потражње
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Сходно изложеном, прогнозирање потражње је једана од три активности у процесу
потражње (слика 3-2). Планирање потражње задужено је за утврђивање активности које
компанија треба (и у којој мери) да предузима како би обликовала и створила
потражњу за својим производима. Активности које се врше током планирања потражње
углавном се састоје из: одлука везаних за канале продаје (интернет, супермаркети,
итд.), промоција23, акцијских снижења, укрупњавања производа комбиновањем
различитих паковања, итд. Наредни корак у процесу потражње јесте прогнозирање
потражње. Прогнозирање потражње даје одговоре на питање, колико ће
највероватније износити будућа потражња за посматраним производима имајући у
виду стање на тржишту и активности које су спроведене у претходној фази (планирању
потражње) процеса потражње. У процесу прогнозирања потражње посебну пажњу
потребно је обратити на то да прогнозе буду непристрасне24. У овој фази чест проблем
јесте тај што планери углавном мешају план жељене продаје (енг. sales targets) и
прогнозе будуће потражње. Прогнозе будуће потражње морају да буду засноване на
објективним и научноутемељеним критеријумима и у могућности да генеришу
непристрасне и што је могуће прецизније прогнозе. Последња компонента у
планирању потражње јесте управљање потражњом. Управљање потражњом даје
одговоре на питање на који начин компанија треба да се припреми и делује на
предстојећу потражњу, имајући у виду излазне резултате из претходне две фазе процеса
потражње. Најзначајнији процес управљања потражњом јесте процес продаје и
планирања операција (енг. Sales & Operations Planning - S&ОP)25. Овај процес је
задужен за синхронизацију понуде и потражње, тј. на основу процене о будућој
потражњи, генерисане у другој фази, врши се планирање како и на који начин
компанија треба да изврши задовољавање очекиване потражње. Приликом планирања
активности у овом процесу води се рачуна о трошковима потребних логистичких
активности како би се задовољила потражња (производња, складиштење, транспорт,
итд.) и врши њихово планирање и темпирање у циљу испуњавања потражње корисика и
на тај начин остваривања профитабилности у ЛС (енг. supply chain surplus).
Структурална повезаност елемената процеса потражње, приказана је на слици 3-3.
23 Према истраживањима чак 40% продаје у супермаркетима одвија се током периода промоција и
акцијских снижења (Caplice & Ponce, 2017).
24 У литератури непристрасне прогнозе називају се „unbiased forecasts“. Често планери не обраћају
пажњу на овај показатељ тачности прогноза, што може довести до изразито лоших будућих процена
потражње. Посебно велики проблем представљају прогнозе које су прецизне и истовремено пристрасне,
јер их планери углавном усвајају као добре прогнозе, што никако не би требало бити случај. Прогнозе
морају да буду непристрасне и прецизне и тек тада се могу кориситити (Caplice & Ponce, 2017; Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009; Makridakis et al., 1998).
25 Могло би се рећи и да је овај процес најзначајнији не само у процесу управљања потражњом, него и у
читавом ЛС, имајући у виду да је основни задатак ЛС усаглашавање понуде са потражњом корисника на
тржишту.
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
45
Слика 3-3. Структурална повезаност активности у процесу потражње (Caplice & Ponce, 2017;
Lapide, 2006a))
Према Croxton et al. (2002) управљање потражњом обухвата и процес прогнозирања
потражње као и синхронизацију оперативних способности ЛС са потражњом. Самим
тим уочава се да сам процес прогнозирања потражње припада процесу управљања
потражњом. Различити ставови по претходном питању произилазе из различитих школа
које се баве проблематиком везаном за ЛС. Суштинске разлике у томе како се одвија
процес прогнозирања и управљања потражњом не постоје између већине аутора, већ се
разлике само испољавају приликом класификације, односно категорисања
прогнозирања потражње као посебног процеса у процесу потражње или као потпроцеса
управљања потражњом.
Утицај прогноза на економске показатеље рада одређене компаније, приказан је на
слици 3-4. Са слике се уочава да правилно генерисане прогнозе значајно доприносе
побољшању економских показатеља.
Планирање
потражње
•Производња и паковање;
•промоције;
•акцијска снижења;
•канали дистрибуције.
Прогнозирање
потражње
•Стратегијске, тактичке и оперативне прогнозе;
•разматрање унутрашњих и спољашних генератора потражње;
•утврђивање математичког шаблона потражње;
•креирање непристрасних и прецизних будућих прогноза.
Управљање
потражњом
•Балансирање између понуде и потражње;
•процес продаје и планирања операција (S&ОP);
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Слика 3-4. Утицај прогноза на економску додату вредност компаније (Croxton et al., 2002)
У наставку овог поглавља приказане су најчешће облaсти примене прогноза у ЛС, као и
нови трендови примене прогноза у ЛС, тзв. pull систем за прогнозирање.
3.2. Процес увођења новог производа на тржиште и прогнозирање
Нови производи су кључни за успешно пословање. Једна од најважнијих одлука које
корпорације доноси јесте прерасподела средстава за развој и лансирање нових
производа (Kahn, 2010). Нови производи (производи који су лансирани у последње две
године) значајно доприносе укупном профиту компаније. Из наведеног разлога
компаније су изразито активне на пољу развоја и увођења нових производа. Према
неким проценама учешће нових производа у укупном бруто приходу и профиту
компаније креће се за бруто приход од 21% до 48% док се за профит учешће процењује
у распону од 21% до 49% (Kahn, 2010). Учешће нових производа у бруто приходу и
профиту варира и од врсте индустрије. У табели 3-1 извршена је сегментација бруто
прихода и профита који генеришу нови производи према врсти индустрије.
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Табела 3-1. Приходи генерисани од стране нових производа на тржишту (Caplice & Ponce,
2017)
Велики значај нових производа за профитабилност компанија, наглашава и важност
прогноза, јер процес прогнозирања има значајан утицај на одабир и формирање нових
производа компаније. На слици 3-5 дат је приказ процеса развоја новог производа, који
се у пракси често назива „левак идеја“ (у литератури се користи и назив stage-gate
process). Од многобројних иницијалних идеја на самом почетку, само малобројне
успевају успешно да прођу вишефазне тестове и постану нови производ на тржишту.
Према проценама на 100 иницијалних идеја, само 24 буду финализоване и
формализоване у нови производ.  Прогнозе имају значајан утицај приликом тестирања
и у зависности од фазе у којој се производ налази зависи и караткер прогнозе (тј. какву
то конкретну будућу информацију прогнозе треба да обезбеде доносиоцима одлука). У
фазама 1 и 2 потребно је обезбедити прогнозе будућег укупног тржишног потенцијала
потенцијалног новог производа (тј. колики је будући бруто приход целог тржишта на
коме би потенцијални производ био пласиран). У фази 3 акценат прогноза је на
утврђивању потенцијалног бруто прихода који би компанија могла да оствари продајом
посматраног производа. У фазама 4 и 5 врши се прогнозирање могуће количине продаје
потенцијалног новог производа, док се у фази 5 врши прогнозирање потенцијалне
количине продаје и географске локације продаје.
Индустрија Учешћеу бруто приходу у профиту
Индустрија робе широке потрошње 24% 24%
Услужна индустрија 25% 24%
Хемијска индустрија 18% 22%
Фармацеутска индустрија 31% 33%
Технолошка индустрија 47% 44%
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Слика 3-5. Фазе развоја новог производа (Caplice & Ponce, 2017)
У зависности од фазе евалуације у којој се налази потенцијални нови производ, зависе
и задаци, односно одговори које прогнозе треба да дају везано за развој будућег
производа. Технике које се користе приликом прогнозирања нових производа су много
софистицираније него технике за већ постојеће производе на тржишту, иако су у пракси
резултирајуће прогнозе праћене са великом грешком (Kahn, 2010). Као закључак о
утицају прогноза на процес креирања нових производа произилази да приликом развоја
новог производа, без обзира на push/pull тачку посматраног ЛС, прогнозирање има
специфичан задатак који омогућава менаџменту доношење одлука о тржишном
потенцијалу сваке од иницијалних идеја за нови производ.
3.3. Утицај процеса прогнозирања на управљање залихама
Утицај прогноза на трошкове свакодневног функционисања ЛС, најлакше се уочава
приликом утврђивања и спровођења стратегије управљања залихама. Залихе су
резултат push система, у коме прогнозе одређују потребан ниво залиха за сваки
посматрани артикал (Caplice & Ponce, 2017). У местима држања залиха (складишта,
дистрибутивни центри, малопродајни објекти, итд.), прогнозе су кључне за систем
управљања залихама. На различитим локацијама унутар логистичке мреже налази се и
по више хиљада СКУ у залихама, и за сваку од посматраних СКУ јединица потребне су
прогнозе генерисане по месту финалне потрошње и количини потражње у наредних
неколико месеци (Nikolopoulos, 2010). Карактеристике потражње су најважнији фактор
који утиче на политику управљања залихама. У зависности од тога да ли је потражња
детерминистичка (често прихваћена претпоставка приликом прорачуна залиха али је у
пракси ретко испуњена сем у случају производне потрошње) или стохастичка
(потражња на тржишту углавном има обележје стохастичности) у многоме зависи
политика управљања залихама (Caplice & Ponce, 2017; Lewis, 1997).
На пример, ако се посматра (s,Q) стратегију управљања залихама (s представља ниво
залиха при коме се врши наручивање нових цикличних залиха Q), може се уочити
значај процеса прогнозирања на утврђивање нивоа сигурносних залиха (слика 3-6 и
једначина 11).
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Слика 3-6. (s,Q) политика управљања залихама са стохастичком потражњом
DLDL ks   (11)
Из једначине 11 уочава се да ниво s, представља суму прогнозиране просечне потражње
( DL ) током периода набавке L, и производа коефицијента k и процењене вредности за
стандардну девијацију грешке прогнозирања ( DL )26 током периода набавке L.
Сигурносни фактор k директно утиче на ниво услуге27 који пружа одређени систем за
управљање залихама јер мултипликује грешку прогнозирања ( DL ), и тиме значајно
повећава ниво сигурносних залиха. У практичној примени, сигурносне залихе се
најчешће пројектују на ниво услуге од 95%, што значи да су такви системи у
могућности да услуже 95% потражње која се појављује током периода L. Самим тим, за
5% потражње постојаће недостатак залиха из којих би се потражња могла услужити.
Као закључак произилази да што је већи недостатак залиха одређеног система за
управљање залихама, то је и нижи ниво услуге коју тај систем пружа.
26 У литератури се као апроксимација за стандардну девијацију грешке, коју генерише модел приликом
прогнозирања, најчешће користи средње квадратно одступање резидуала РМСЕ (прилог 1).
27 У системима за управљање залихама, под нивом услуге сматра се ниво расположивости производа.
Ниво услуге може се окарактерисати и као проценат потражње који посматрани систем обезбеђује својим
корисницима, током периода обнављања (набавке) залиха (L).
Прогноза просечне
потражње током периода L Сигурносне залихе:k – фактор сигурности
DL – стандардна девијација грешке
прогнозирања током периода L (RMSE)
Ниво залиха при коме се
врши ново поручивање
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Прецизно предвиђање је од суштинског значаја за смањивање нивоа сигурносних
залиха и када би се потражња могла предвидети са 100% тачношћу, сигурносне залихе
не би уопште биле потребне (Ballou, 2004). Thomopoulos (2015) такође истиче да су
сигурносне залихе неопходне због непрецизности приликом прогнозирања. Што су
прогнозе прецизније, боље су и одлуке приликом управљања залихама, а самим тим је
и профитабилнији посматрани систем. Повећавање прецизноси прогноза за 10%,
доводи до апроксимативног пада од 10% у количини сигурносних залиха (Thomopoulos,
2015). Односно, што су прогнозе непрецизније то је ниво сигурносних залиха виши
(Brown, 1959; Mangan, Lalwani, & Lalwani, 2016). Као закључак произилази да постоји
директна пропорционалност између тачности процеса прогнозирања и нивоа
сигурносних залиха. Самим тим тачност прогнозирања је основни критеријум код
избора модела за прогнозирање приликом њихове примене у логистичким системима.
Поред утицаја на ниво s, прогнозе утичу и на утврђивање количине Q којa се набавља
при сваком новом поручивању. Утврђивање количине Q, најчешће се врши преко
израза за економичну количину набавке (енг. еconomic оrder quantity - EOQ). EOQ
формула, (настала је као резултат оптимизације укупних трошкова - трошкова набавке
и поседовања залиха, при чему се претпоставља да је потражња детерминистичка)
гласи:
e
t
c
DcQEOQ 2 ;                                                          (12)
где су:
D – потражња на годишњем нивоу (јединица количине/години);
ct – трошкови поручивања (дин/поруџбини);
ce – трошкови чувања залиха (дин/јединици количине/години).
Уочава се да је прогноза годишње потражње неопходна како би се утврдила количина
набавке (цикличних залиха) Q, током сваког циклуса. Утицај прогноза на просечне
залихе, као један од основних показатеља залиха, испољава се кроз утицај на количину
која се поручује Q и на ниво сигурносних залиха (обе величине представљају основне
параметре за утврђивање просечних залиха):
.2 

  DLpr kQZ  (13)
Ефекат тачности прогноза на финансијске аспекте управљања залихама, уочава се из
једначине укупних логистичких трошкова. За (s,Q) стратегију укупни логистички
трошкови се утврђују као:
Укупни трошкови=Трошкови куповине залиха+Трошкови поручивања залиха+Трошкови
чувања залиха +Трошкови недостатка залиха;
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 залиханедостаткаPckQcQ
DccDTC sDLet _2 

 


  . (14)
TC – укупни трошкови (дин);
c – трошкови куповине производа (дин/јединица количине);
cs – јединични трошкови недостатка залиха (дин/количини/години);
P– вероватноћа недостатка залиха.
Утицај прогноза на укупне логистичке трошкове квантификован je кроз тачност
прогнозирања ( DL ), и односи се на ниво сигурносних залиха које се формирају због
нетачности прогноза. На тај начин долази до повећања трошкова поседовања залиха, а
тиме и до повећања укупних логистичких трошкова.
Поред утицаја на трошкове поседовања залиха, прогнозе имају снажан утицај и на
трошкове недостатка залиха. Трошкови поседовања залиха директно зависе од
тачности прогноза, јер ниво сигурносних залиха уз време испоруке има веома значајан
утицај на вероватноћу настанка недостатка залиха. Генерално, трошкове недостатка
залиха веома је тешко утврдити јер обухватају трошкове изгубљене продаје, хитне
набавке, изгубљених купаца и угледа. Зато, већина логистичара углавном дефинише
ниво расположивости производа, и на основу њега израчунава оптималну количину за
поручивање, без директног израчунавања торшкова недостатка робе (Nikolicic, 2011).
Постоји више начина за квантификацију трошкова недостатка залиха, а овде је изложен
само један, како би се илустровао утицај тачности прогноза на трошкове недостатка
залиха, а самим тим и на укупне логистичке трошкове.
Трошкови недостатка залиха могу се квантификовати на следећи начин (Caplice &
Ponce, 2017):
Трошкови недостатка залиха = 



Q
DkGc uDLs )( , (15)
где, )(kGu представља јединичну функцију недостатка залиха са нормалном
расподелом (енг. unit loss function). Самим тим, производ чиниоца )(kGuDL  представља
највероватнију количину производа који ће недостајати у зависности од одабраног или
утврђеног (минимизацијом укупних трошкова) фактора нивоа услуге k. Из наведеног
произилази закључак да са повећањем грешке прогнозирања ( DL ) долази и до повећања
количине залиха које недостају, што за последицу има повећање трошкова недостатка
залиха а самим тим и укупних логистичких трошкова.
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Узимајући у обзир све наведено, може се констатовати да је код (s,Q) стратегије
управљања залихама, процес прогнозирања важан:
 за утврђивање нивоа залиха при коме се вршити ново поручивање (s);
 за утврђивање количине (Q) која ће се набављати током сваког циклуса;
 за утврђивање просечних залиха (Zpr);
 за смањења укупних логистичких трошкова, јер повећањем прецизности
прогноза долази до смањења логистичких трошкова.
Процес прогнозирања је важан и за друге стратегије управљања залихама. У односу на
претходну (s,Q) стратегију, процес прогнозирања има још већи утицај на (R,S)
стратегију управљања залихама. Код (R,S) стратегије, залихама се управља помоћу
периода између две набавке (R) и нивоа до којег се врши поручивање нових залиха (S)
(енг. order up to level), што је приказано на слици 3-7.
Слика 3-7. (R,S) стратегија управљања залихама са стохастичком потражњом
Кључна разлика између (s,Q) и (R,S), стратегије јесте та што се код прве увек врши
поручивање исте количине, док код друге, та количина варира и зависи од потражње
између периода прегледа залиха (R) и потражње током времена доставе (испоруке - L)
залиха (R+L). Самим тим ниво до којег се врши попуњавање залиха (S) зависи од
процењене просечне вредности потражње ( RDL  ) и прецизности те процене ( RDL  )
током једног циклуса набавке:
RDLRDL kS    . (16)
Просечне залихе код (R,S) стратегије утврђују се према следећем изразу:
)2( LDk
DRZ RDLpr   . (17)
Као и код (s,Q) стратегије, параметар k представља фактор који дефинише ниво услуге
клијената. Стандардни и општеприхваћени начин утврђивања сигурносних залиха
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приказан једначином 11, заснива се на претпоставци да расподела резидуала одговара
нормалној расподели, што је у литератури прихваћено без критичког става по том
питању. У овом докторату и реализованој студији случаја (поглавље 7), утврђено је да
само око 50% резидула има нормалну расподелу (постоје мале варијације у зависноти
од употребљеног модела за прогнозирање). Сходно томе, наведена претпоставка је
изузетно проблематична и у наредним истраживањима потребно јој је посветити више
пажње, имајући у виду њен значај на правилно утврђивање сигурносних залиха.
На основу свега наведенога, може се констатовати да прогнозе имају директан утицај
на показатеље рада система за управљање залихама. Према Nikolicic (2011), као
основни показатељи рада система за управљање залихама користе се: просечне залихе,
коефицијент обрта залиха, расположивост производа, време реализације циклуса
поруџбине, трошкови капитала везаних у залихама, трошкови складишне технологије,
трошкови недостатка залиха, трошкови процеса, итд. Имајући у виду важност процеса
управљања залихама у савременим ЛС, у студији случаја (поглавље 7) приказан је
утицај прогноза на одабране показатеље рада система за управљање залихама.
3.4. Примена pull принципа за прогнозирање у ланцима снабдевања
Практично сви ЛС су комбинација push и pull система (Caplice & Ponce, 2017). Код
push система извршавање логистичких процеса врши се пре настанка потражње за
одређеним производима или услугама. Самим тим, код ових система прогнозе имају
важну улогу јер се на основу прогноза врши планирање свих значајних одлука које су
неопходне за пласирање финалног производа или услуге на тржиште. Са друге стране
код pull система извршавање логистичких процеса је реакција на стварну потражњу на
тржишту, те код ових система није потребна никаква прогноза потражње (Caplice &
Ponce, 2017; Chopra & Meindl, 2007). У пракси не постоје ЛС који су 100% pull. Тачка у
којој се пласман робе или услуга на тржиште пребацује са једног система на други,
назива се push/pull point (Caplice & Ponce, 2017). Без обзира на ком принципу
функционише посматрни ЛС, први корак који менаџери морају предузети приликом
планирања активности у ЛС јесте прогнозирање будуће потражње (Chopra & Meindl,
2007).
G. Fliedner (2006) дискутује о могућности примене pull принципа у процесу
прогнозирања, како би се креирале међусобно синхронизоване, тржишно осетљиве и
према потребама ЛС прилагођене прогнозе. Као основу једног таквог система узима
ХП, које према њему представљају структурални оквир за укључивање свих карика у
ЛС у тзв. pull процес прогнозирања. ХП представља централизован систем за
прогнозирање способан за задовољавање различитих иформационих потреба,
различитих актера у ЛС. У досадашњим истраживањима доказано је да ХП могу да
унапреде прецизност прогноза, као и да допринесу доношење одговарајућих одлука у
ЛС (G. Fliedner, 2006). ХП постају све заступљеније у индустрији и представљају
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покушај побољшања доношења одлука у ЛС унапређивањем тачности традиционалних
метода за прогнозирање (E. B. Fliedner & Lawrence, 1995).
Thomopoulos (2015) у свом истраживању одлази корак даље и поред генералног
предлога о употреби ХП прогноза у ЛС, он износи и предлог које је ХП методологије
најбоље користити у ЛС. За више ешалонске логистичке системе са СКУ распоређеним
по различитим локацијама (или када одређена СКУ има више варијација у боји,
величини, моделу), Thomopoulos (2015) предлаже ТД и БУ методологије за ХП. Код обе
методологије потребно је утврдити стандардну девијацију сваке СКУ како би се
креирала политика за управљање залихама. Такође се износи препорука да се у
ситуацијама када СКУ имају стационарни шаблон потражње, ТД методологија
примењује за прогнозирање будуће потражње. Као најчешћи пример употребе ХП у
ЛС, Thomopoulos (2015) наводи пример малопродаје код које су за производе који се
свакодневно конзумирају, потребне и индивидуалне и тоталне прогнозе генерисане на
највишем нивоу агрегације. Индивидуалне прогнозе су потребне како би се креирала
политика управљања залихама на свакој од посматраних локација, док су тоталне
прогнозе потребне да би се извршила укрупњена набавка залиха за сваку од
посматраних СКУ. Caplice and Ponce (2017) дискутују о предностима оваквог система
обнављања залиха (енг. risk pooling), истичући да он значајно смањује ниво
сигурносних залиха у логистичком систему услед смањивања варијабилности прогноза.
Постоји неколико фаза (слика 3-8) које су неопходне како би се креирао pull систем за
прогнозирање заснован на ХП (G. Fliedner, 2006).
Слика 3-8. Фазе приликом креирања pull система за прогнозирање у ЛС (G. Fliedner, 2006)
G. Fliedner (2006) као разлоге, зашто су потребне pull прогнозе наводи:
Креирање
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Дефинисање
стратегије
управљања
залихама
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 конкуренцију;
 иновативну природу производа;
 комплексне ЛС;
 природу струтктуре трошкова у ЛС.
Сви наведени фактори иду у прилог томе да ЛС морају бити у стању да брзо и
ефикасно реагују на непланирану промењивост потражње, као и на остале тржишне
сигнале. Ови фактори стимулишу развој алата и техника које омогућавају већу
видљивост потражње дуж целог ЛС (G. Fliedner, 2006). Поред наведених фактора који
стимулишу развој pull система за прогнозирање у ЛС, постоји и низ препрека које у
пракси онемогућавају његово креирање као што су:
 недостатак поверења и губитак контроле приликом дељења осетљивих података;
 недостатак заинтересованости (унутрашње и спољашње) учесника у ЛС за
креирањем једног таквог система;
 недостатак експерата из области и трошкови инвестиција;
 проблем формирање хијерархије за прогнозирање;
 страх од нелојалне конкуренције и недостатак поверења у остале учеснике у
посматраном ЛС.
Имајући у виду наведени значај коју ХП прогнозирање има у pull систему за
прогнозирање, у наредном поглављу дискутоваће се о стању у области када је у питању
примена  ХП прогноза у ЛС.
3.5. Резиме поглавља
Као што је наведено, у литератури још не постоји концензус око тачног назива процеса
прогнозирања потражње, када се прогнозе примењују у ЛС. Са друге стране, концензус
постоји када је у питању важност и улога прогноза на ефикасно одвијање процеса у ЛС.
У поглављу је описана и улога прогноза приликом увођења новог производа на
тржиште, као и утицај на стратегије управљања залихама. Савремени трендови
усмерени су ка тражењу различитих метода и методологија које би могле истовремено
керирати међусобно синхронизоване, тржишно осетљиве и према потребама ЛС
прилагођене прогнозе. Као могуће решење, G. Fliedner (2006) је предлажио ХП и у
овом докторату тежиште је на овој врсти прогнозирања.
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4. Стање у области хијерархијских прогноза примењених у ланцима снабдевања
На основу дискутовних специфичних потреба за прогнозама које имају ЛС, где се све
чешће као решење предлажу ХП, и на основу препорука од стране G. Fliedner (2006)-a
који сугерише да су ХП кључне уколико се у ЛС настоји успоставити pull система за
прогнозирање, у овом поглављу извршен је преглед стања у примени ХП унутар ЛС.
Сагледавајући истраживачка питања из истраживачке литературе, произилазе три
кључна питања на које је потребно одговорити приликом употребе ХП у ЛС:
1. које моделе/методологије користити приликом генерисања базних прогноза28;
2. како конструисати хијерархију за прогнозирање (односно на које
особине/географска подручја/дистрибутивне канале/итд., извршити расподелу
укупне потражње) и
3. коју ХП методологију користити приликом предвиђања хијерархијских
временских серија?
У овом докторату, између осталог, дат је и допринос истраживању у области,
одговарајући на постављена питања.
4.1. Најбољи модели за генерисање базних прогноза у ланцима снабдевања
Да би се дао одговор на питање који модели дају најпрецизније индивидуалне прогнозе,
као и на питање који модели највише одговарају структури временских серија које се
могу пронаћу у ЛС, ослонац је потражен у претходним студијама, нарочито у познатим
М-такмичењима29 (Makridakis et al., 1982; Makridakis, Chatfield, Hibon, Lawrence, &
Mills, 1993; Makridakis & Hibon, 2000). Резултати М-такмичења су дуго времена
изазивали полемику између истраживача (Fildes & Nikolopoulos, 2006). Разлог лежи у
чињеници јер су М-такмичења доказала да једноставнији модели као што су ЕС,
суперијорнији од знатно софистициранијих статистичких метода. У табели 4-1,
наведено је 15 различитих модела за ЕС, класификованих према сезоналности и тренду.
Још један аргумент који говори у прилог примени ових модела за прогнозирање у ЛС
лежи у чињеници да, према истраживању Syntetos et al. (2016), у пракси 30% потражњи
прати ауторегресивни процес првог степена (АР(1) процес), за који су се модели ЕС
показали одлични за прогнозирање. Из тог разлога, у овом истраживању коришћени су
модели засновани на поравнању прогноза (енг. exponential tail smoothing - ЕТС) који су
надоградња ЕС модела.
28 Базне прогнозе представљају оне прогнозе које су креиране коришћењем директних (униваријантних)
модела за прогнозирање (нпр. АРИМА, Холт, итд.).
29 М-такмичења су низ чувених емпиријских тестирања тачности предвиђања различитих модела за
прогнозирање организовани од стране проф. Spyros Makridakis-a (https://www.insead.edu/faculty-
research/faculty/spyros-makridakis).
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Табела 4-1. Рекурзивне једначине модела за ЕСа
а lt означава ниво серија у тренутку t, bt нагиб у тренутку t, st означава сезонску компоненту серије у тренутку t, и m означава број серија у години; α, β*, γ и ϕ су
коефицијенти у рекурзивним једначинама, ϕh=ϕ+ϕ2+⋯+ϕh, и 30   1mod)1(  mhhm .
30 За више детаља о начину класификације и врстама ЕС модела, погледати (Gardner, 1985; Pegels, 1969).
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Наведени модели имају исте тачкасте прогнозе (тј. прогнозирају идентичне вредности),
али разлика између њих је у томе што ЕТС модели омогућавају и утврђивање
предикционих интервала и интервала поверења. Предикциони и интервали поверења
имају важну улогу приликом утврђивања нивоа сигурносних залиха, што представља
још један значајан аргумент за употребу ЕТС модела уместо ЕС у предметном
истраживању31.
4.2. Конструисање хијерархијске структуре за прогнозирање у ланцима снабдевања
У циљу избора одговарајућег нивоа агрегације (укрупњавања) током поступака
предвиђања (тј. на формирање хијерархијске структуре за прогнозирање), неопходно је
пронаћи компромис између деагрегације (уситњавања) укупне временске серије (која
представља целокупну потражњу) на детаљне, прецизне нивое и информација које су,
из посматраних прогноза, потребне менаџерима. Посебан значај треба посветити
формирању хијерархије због високе стохастичности која настаје као последица
деагрегације укупне потражње на изразито ситне нивое. Хијерархија формирана на
такав начин често је компликована за предвиђање и приликом практичне примене
долази до значајних грешака у прогнозама. Један од разлога јесте и то што доњи нивои
(код изразито уситњених хијерархија), често имају веома високе коефицијенте
варијације. Са друге стране, количина информација које менаџери добијају из прогноза
мора бити адекватан са потребама за планирање будућих активности у ЛС. Различити
ешалони у ЛС захтевају различите информације као излазне резултате из прогноза (G.
Fliedner, 1999). При томе треба имати у виду да између доношења одлука у ЛС и
начина на који је извршено креирање хијерархије за прогнозирање постоји јака
међузависност (Zotteri & Kalchschmidt, 2007). Агрегиране прогнозе су углавном
прецизније од прогнозе у дeагрегираним нивоима, јер у већини случајева имају мању
стандардну девијацију грешке у односу на средњу вредност (Chopra & Meindl, 2007).
Различити нивои одлучивања у ЛС захтевају различите хијерархијске структуре
предвиђања у циљу доношење одлука и извршавања активности и процеса. У пракси,
многе компаније генеришу прогнозе за сваки сектор посебно, што углавном доводи до
неусклађености између пословних процеса који се спроводе од стране маркетинга,
производње и логистике. Као резултат, често долази до стварања високих трошкова и
неодговарајуће расположивости производа (низак ниво услуге). Као један од одговора
на такву ситуацију потребно је извршити креирање заједничких ХП које би обухватале
све оне информације које су потребне различитим нивоима одлучивања унутар ЛС.
Креирање хијерарахијске структуре може се извршити на више начина. Lapide (2006b)
је дао приказ могућих начина планирања хијерархије за различите функционалне
области компаније (слика 4-1).
31 Више детаља у вези са начином на који ЕТС врше предвиђања и детаљна компарација са ЕС моделима
може се пронаћи у (Rob Hyndman, Koehler, Ord, & Snyder, 2008).
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Слика 4-1. Различите хијерархијске структуре за различите функционалне области компаније
Са слике 4-1 уочавају се различите потребе за информацијама везаним за будућу
потражњу корисника од стране продаје, маркетинга, логистике, производње и
финансијског сектора. Наведене информације су неопходне сваком од поменутих
сектора како би извршили планирање и спровођење активности у наступајућем
периоду. Бројни фактори диктирају начин на који ће компаније извршити креирање
хијерархијске структуре за предвиђање. У пракси често постоји неусклађеност између
изгледа хијерархисјке структуре која производи најтачније прогнозе и оне која најбоље
одговара организационој структури компаније. Која хијерархијска структура омогућава
најтачније прогнозе, а која највише одговара организационој структури компаније или
ЛС, представљају два различита критеријума, често и потпуно дисјунктна (Miller,
2002). Претходоно наведено питање представља једно од кључних питања на које
планери морају да одговоре приликом конструисања хијерархије.
Дефинисање адекватне стратегије је један од кључних стратешких задатака сваке
организације да би се задовољиле различите потребе за информацијама унутар ЛС,
(Vogel, 2013). У ту сврху Chen and Chen (2004) су предложили два алгоритма за
утврђивање оптимале хијерарахијске структуре користећи се принципом минимизације
коефицијента варијације потражње. Алгоритми бирају различите хијерархисјке
структуре, са циљем формирањем хијерархијске структуре која у себи садржи само оне
особине потражње које минимизују варијабилност података. Vogel (2013) износи
аргументе против оваквог начина конструисања хијерархије тврдећи став да избор
адекватне хијерархије не може бити подређен минимизацији варијабилности потражње,
већ је хијерархију потребно формирати у складу са потребама и начином доношења
одлука у посматраном ЛС. Syntetos et al. (2016) такође заступају тезу да ниво агрегације
података, тј. начин креирања хијерархијске структуре за прогнозирање, зависи од
одлука које хијерархијска структура треба да подржи у посматраном ЛС.
Имајући у виду претходно дискутовано, као генерални закључак произилази да
приликом дефинисања хијерарије за предвиђање планери морају изабрати ону
хијерархију која производи највише информација за ефикасно доношење одлука у
посматраном ЛС (Tabar, 2013; Zotteri & Kalchschmidt, 2007; Zotteri, Kalchschmidt, &
Caniato, 2005). У том контексту, планери морају да балансирају између различитих
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
61
сектора и организација унутар ЛС. На пример, производња често захтева прогнозe
укупне потражње на недељном нивоу, док сектор маркетинга захтева прогнозе које
обухватају потражњу одређених региона на кварталном нивоу. Са друге стране сектор
логистике има задатак да ускладишти тачно одређене складишне јединице СКУ у
складишта која су распоређена дуж логистичке мреже, као и да изврши дистрибуцију
производа ка малопродајним објектима у тачно дефинисаним периодима. Како би се
адекватно испунили наведени задаци, сектору логистике потребне су информације где
ће се на тржишту појавити потражња, за којим производом и у којој количини (Caplice
& Sheffi, 2006). Просторно лоцирање потражње потребно је и због планирања
складишних локација, балансирања нивоа залиха у свим чворoвима логистичке мреже,
као и за лоцирање одговарајућих транспортних средстава у логистичкој мрежи (Ballou,
2004). Процес прогнозирања мора да одговори на све ове задатке. Иако је од велике
важности за планирање и извршавање задатака у ЛС, просторно лоцирање потражње је
поприлично занемарено у литератури, што показује и резултат упитника из рада
Syntetos et al. (2016).
С обзиром на то да логистички систем мора задовољити специфичне захтеве, прогнозе
генерисане за логистички систем морају да обезбеде информације које служе као
улазне вредности како за планирање стратегије тако и за оперативно одлучивање
унутар логистичког система. Приликом употребе прогноза у логистичком систему
постоје три кључна питања на које прогнозе морају дати одговоре:
 колика ће бити потражња у будућем периоду за сваки производ у асортиману;
 где ће се појавити потражња (у којем чвору логистичке мреже) и
 када ће се појавити потражња.
Прогнозе у ЛС морају бити детаљне, генерисане до нивоа СКУ, географске локације
потражње и временског периода унутар кога се врши попуњавање залиха (Caplice &
Sheffi, 2006). Како би се извршило правилно управљање залихама дуж целе логистичке
мреже, прогнозе су потребне за сваку локацију (Thomopoulos, 2015). Такође, потребне
су и агрегиране прогнозе за сваку СКУ, како би се оствариле рационалније
(економичне) набавке. На основу изложеног може се уочити компатабилност између
логике ХП и стратегије управљања залихама, током процеса одређивања економичних
количина набавки за сваку СКУ на различитим локацијама унутар логистичке мреже
(Thomopoulos, 2015). Zotteri and Kalchschmidt (2007) такође тврде да приликом
планирања залиха, прогнозе треба да буду веома детаљане, до нивоа финалне продаје
СКУ (ПОС - подаци) и за период од недељу дана. Кључна активност за смањивање
варијабилности потражње у ЛС jeсте повезивање свих прогноза које се одвијају у ЛС са
ПОС подацима (Chopra & Meindl, 2007).
У пракси је углавном велики изазов креирање прогноза дефинисаних према наведеним
критеријумима. Разлог лежи у чињеници да, када се деагрегација укупне потражње
изврши на детаљне нивое (као што је то случај са прогнозама које захтева логистички
систем) модели за прогнозирање често нису у могућности да идентификују важне
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шаблоне унутар временских серија (углавном тренд и сезоналност). У таквим
ситуацијама, будуће прогнозе сигурно неће бити тачне, јер модели не могу да
инкорпорирају све важне шаблоне временских серија у прогнозе. На слици 4-2, дат је
приказ зависности између нивоа агрегације података и њихове употребне вредности
приликом планирања у ЛС.
Слика 4-2. Међузависнот између нивоа агрегације података и њихове употребљивости
У недавно објављеном истраживању, Syntetos et al. (2016) издвојили су четири
карактеристике (димензије) ЛС (слика 4-3), унутар којих је могуће позиционирати
хијерархијску структуру за прогнозирање у ЛС:
 дужина ланца снабдевања (број ешалона);
 географска локација потражње;
 структура производа и
 временска компонента.
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Слика 4-3. Четри кључне димензије ЛС које утичу на формирање хијерархијске структуре за
прогнозирање (Syntetos et al., 2016)
Сумиране закључке о утицају претходно наведених димезија на различите
функционалне и организационе области унутар ЛС, Syntetos et al. (2016) су дали
табеларно (табела 4-2). Може се уочити да све наведене карактеристике имају утицај на
одлуке које менаџери доносе приликом дефинисања стратегије управљања залихама,
односно када одлучују о:  количини производа (залиха) коју је потребно ускладиштити
у сваком ешалону (дужина), количину производа (залиха) коју је потребно обезбедити
на местима финалне продаје (локација потражње), потражњи за сваки од производа у
асортиману (производ), као и о временској компоненти потражње односно у ком
временском оквиру се врши доношење одлука везаних за залихе а самим тим и
прогнозирање (дневно, недељно, месечно, итд.).
Табела 4-2. Утицај карактеристика (димензија) ЛС на различите одлуке у ЛС
Дужина (број ешалона) Локација потражње Производ Време
Управљање залихама x x x x
Планирање транспорта x x x
Одлуке о локацији складишта x
Зонирање залиха у складиштима x
Планирање производње x x
Са друге стране, неке друге одлуке у ЛС као што је (нпр. планирање производње), су
много мање подложне утицају наведене четри карактеристике. Из табеле 4-2 се уочава
да на планирање производње утичу само структура производа и време. Самим тим
генерисање прогноза за потребе производње је значајно једноставније него што је то
био случај са прогнозама неопходним за ефикасно управљање залихама. Код
планирања производње кључне информације су везане за будућу потражњу за сваки
појединачни производ, групу производа или бренд, као и временски интервал за који се
утврђује потражња (углавном је за планирање производње непоходно извршити
прогнозирање за период од годину дана унапред).
Имајући у виду све претходно наведено, може се закључити да главни критеријум за
креирање хијерархијске структуре за прогнозирање у ЛС представљају информације
које су непоходне различитим ешалонима за планирање и извршавање логистичких
процеса. Креирана хијерархијска структура и пратеће прогнозе треба да обезбеде
информације за све укључене стране:
 информације о укупној потражњи сваког појединачног производа за сектор
производње;
 потражњу по регионима/фамилијама производа/брендовима/маржама за
финансијски и сектор маркетинга, као и
 прогнозе просторне потражње за сектор логистике.
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У овом раду (поглавље 7) креирана је хијерархијска структура према претходно
дефинисаним критеријума. Такође, извршено је и ХП логистичког ланца једне од
лидерских компанија у индустрији пића на тржишту Југоисточне Европе.
4.3. Избор ХП методологије за предвиђање хијерархијских временских серија
У циљу избора ХП методологије, потребно је дефинисати шта је то ХП методологија и
које различите методологије постоје у области ХП. Методологија у ХП представља
начин на који је извршено комбиновање директних (индивидуалних) прогноза са циљем
креирања финалних прогноза у сваком чвору претходно дефинисане хијерархијске
структуре за прогнозирање. Главни критеријум за избор између различитих ХП
методологија јесте прецизност коју оне остварују приликом прогнозирања одређене
хијерархије. Разлог за коришћење прецизности као основног критеријума за избор
између различитих ХП методологија, јесте тај што је ефикасно планирање и управљање
логистичким системом уско повезано са прецизним прогнозама (Caplice & Sheffi, 2006).
Нетачне прогнозе или грешке приликом процеса прогнозирања или нетачне прогнозе
често изазивају високе трошкове и доводе до погрешно процењених залиха,
неадекватно дефинисаних транспортних и складишних капацитета, неадекватно
дефинисане набавке, итд. (Chopra & Meindl, 2007). Прецизност процеса прогнозирања
директно утиче на ниво залиха које компанија мора да одржава како би задовољила
дефинисани ниво услуге (Miller, 2002). Нетачне прогнозе сигурно воде ка неефикасним
и скупим логистичким процесима, а често и ка незадовољавајућем нивоу услуге
крајњих корисника (у ситуацијама када су прогнозе биле превише песимистичне). У
многим ЛС, да би се поправила ефикасност и ефективност логистичких процеса
најважније је побољшати квалитет прогнозирања потражње (Caplice & Sheffi, 2006).
Осим тога, поуздане прогнозе су есенцијалне за опстанак и раст компанија на тржишту
(Nikolopoulos, 2010) а ХП методологије које генеришу прогнозе са најнижом грешком
су најпожељније за примену у ЛС.
Почевши од 50-тих година прошлог века, у литератури постоји интезивна расправа о
предностима и недостацима две главне ХП методологије (ТД и БУ методологије).
Генерално, рани истраживачи били су заинтересовани за прецизност ТД и БУ
методологија само на највишем агрегираном нивоу хијерархије (нивоу укупне
потражње). Такође, истраживања из тог периода углавном су била везана за економску
проблематику и већина истраживача је фаворизовала БУ методологију (Collins, 1976;
Dunn, Williams, & DeChaine, 1976; Dunn, Williams, & Spivey, 1971; Edwards & Orcutt,
1969; Kinney, 1971). Као аргумент за такав став у литератури се често наводио закључак
да БУ приступ може да генерише тачније прогнозе од ТД, као и да боље опише
унутрашње везе између нижих нивоа хијерархије и највишег агрегираног нивоа (Dunn
et al., 1976; Weatherford, Kimes, & Scott, 2001). Поред наведеног, постојали су и
заговарници (малобројнији) ТД приступа као приступа који може да генерише тачније
прогнозе на највишем хијерархијском нивоу (Aigner & Goldfeld, 1973; Grunfeld &
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Griliches, 1960). Аргументи за ТД приступ били су да подаци у нижим нивоима
хијерархије (а то су подаци које БУ користи као улаз у процес прогнозирања) поседују
значајно израженију стохастичност, као и да имају неповољан однос између правог
сигнала и случајне грешке (Vogel, 2013). Осим тога, заговорници ТД приступа
заступали су тезу да је ТД једноставнији за примену и прецизнији током периода
унутар кога постоји релативно стабилна потражња (Weatherford et al., 2001). Иако је
већина истраживача означавала БУ као супериорнији приступ, у литератури није
створен консензус око тога да ли БУ или ТД модели генеришу тачније прогнозе (Vogel,
2013).
Постепено, апликација ХП у више различитих области, посебно у ЛС, довела је до
потребе стварања прецизних прогноза у свим нивоима хијерархије, не само у највишем
нивоу (G. Fliedner, 1999; Vogel, 2013). У новијим истраживањима, усмереним на
прецизност прогноза у свим нивоима хијерархије, БУ је показао боље укупне
перформансе (Athanasopoulos et al., 2009; Rob J. Hyndman et al., 2011; Seongmin, Hicks,
& Simpson, 2012). У овим истраживањима и даље траје „мртва трка“ између
прецизности ТД и БУ методологије на највишем агрегираном нивоу хијерархије, али
када се узме у обзир читава хијерархија, БУ приступ се показао значајно прецизнијим
од ТД приступа. У литератури не постоје егзактно дефинисани разлози зашто ТД
приступ показује лоше перформансе када се посматрају прогнозе на свим нивоима
хијерархије. Као један од потенцијалних разлога Gross and Sohl (1990) и Strijbosch et al.
(2008) наводе начин на који је извршено „спуштање“ (деагрегација) прогноза са
највишег на најнижи доњи ниво. За креирање прогноза у доњем нивоу хијерархије код
ТД методологије користе се тзв. деагрегациони параметри или пропорције. Gross and
Sohl (1990) су испитали 21 различит начин за утврђивање деагреагационих пропорција.
Ова студија је као резултат понудила два начина на које је потребно извршити
утврђивање поменутих параметара:
 просечно историјско учешће (енг. average historical proportions) и
 учешће историјских просека (енг. proportions of the historical averages).
Данас, већина корисника ТД методологије и даље користи деагрегационе пропорције
креиране од стране Gross and Sohl (1990). Наведене деагрегационе пропорције
покушали су да унапреде Chen, Yang, and Hsia (2008) и предложили су свој метод за
утврђивање деагрегационих пропорција. Athanasopoulos et al. (2009) су такође
представили нови приступ за утврђивање деагрегационих пропорција који је значајно
унапредио тачност ТД методологије. Приступ је радикално другачији од свих
досадашњих и заснива се на коришћењу будућих прогноза у циљу утврђивања
деагрегационих параметара.
Проблем са преовлађујућим начином утврђивања пропорција лежи у чињеници да све
методе имају статичку природу, тј., постојећи приступи нису у стању да на адекватан
начин репрезентују индивидуалну динамику у односу између доњег и горњег нивоа
хијерархије. Сходно томе, у овом докторату извршено је креирање приступа за
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утврђивање деагрегационих пропорција који омогућава утврђивање динамике и
шаблона у међусобном односу између доњег и горњег нивоа у хијерархији
(потпоглавље 5.5). У предложеном приступу деагрегациони параметри су посматрани
као функције у времену, које су утврђене прогнозирањем количника између доњег и
горњег нивоа. Његова предност огледа се и у томе што је релативно лак за употребу и
примењив за велики број различитих учесника у ЛС.
4.4. Резиме поглавља
У поглавњу су дати одговори на три најзначајнија питања када је у питању примена ХП
прогноза у ЛС. На тај начин, остварени су и неки од циљева овог истраживања. На
основу свега изнесеног може се закључити да:
 ЕТС моделе треба користити приликом генерисања базних прогноза у
хијерархијским структурама;
 хијерархијска структура треба да одговара потребама планирања и доношења
будућих одлука у ЛС и да
 у литератури не постоји консензус која ХП методологија у свим ситуацијама
пружа најтачније прогнозе. Са друге стране, у литератури постоји консензус да
је у ЛС потребно применити оне методологије за прогнозирање које пружају
најтачније прогнозе.
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5. Принципи и методе у области хијерархијског прогнозирања
На основу дискусије у потпоглављу 4.3, јасно је да у литератури не постоји јасан
консензус, по питању коју ХП методологију користити за предвиђање хијерархијских
временских серија. Из тог разлога у овом поглављу укључене су све постојеће
методологије и модели за ХП и објашњени су принципи и методе које користе при
креирању прогноза. Поред описа постојећих модела за ХП, приказан је и образложен
нови модел за хијерархијско прогнозирање, креиран у овом докторату.
5.1. Номенклатура за хијерархијско прогнозирање
За боље разумевање основних принципа у ХП, пример дијаграма хијерархијске
структуре за прогнозирање дат је на слици 5-1. На дијаграму је приказана хијерархија са
К=2 нивоа и n=13 временских серија. Највиши ниво агрегације (ниво 0) је деагрегиран
на n1 = 4 серије у нивоу 1. Свака од ових серија је даље подељена на по две серије у
нивоу 2, тј., n2 = 8.
Номенклатура за ХП
Укупан број временских серија у хијерархији;
број серија у доњем нивоу хијерархије;
вредност укупне (агрегиране) временске серије у тренутку t за t = 1,…,T;
вектор вредности свих временских серија у тренутку t;, вредност серије у чвору ј хијерархијске структуре у тренутку t;, вектор свих вредности у доњем нивоу хијерархије у тренутку t;
S сумирајућа матрица димензије n x nK, која дефинише како се врши агрегација у
хијерархији;
директна прогноза агрегиране серије h – периода унапред, имајући у виду да је серија
посматрана до тренутка T;
финалне прогнозе агрегиране серије;
вектор свих финалних прогноза у хијерархији;, вектор свих директних прогноза (h – периода унапред) доњег нивоа хијерархије;, вектор свих финалних прогноза доњег нивоа хијерархије;
историјска пропорција између доњег нивоа и агрегираног нивоа хијерархије;
вектор свих историјских пропорција између доњег и агрегираног нивоа хијерархије;, количник између серија доњег и агрегираног нивоа у хијерархији, тј., , тј., за j = 1,…,
nk..̂ прогноза деагрегационе пропорције у чвору j, h – периода унапред;, вектор h – периода унапред свих деагрегационих пропорција у доњем нивоу
хијерархије;,( ) директна прогноза (h – периода унапред) чвора који је l нивоа изнад j;
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,( ) сума директних прогноза (h – периода унапред) у чвору хијерархије који је l нивоа
изнад чвора j и директно је повезан са тим чвором.
Слика 5-1. Хијерархијска структура симулираних временских серија
За било који тренутак t, агрегиране вредности временских серија нижих нивоа
хијерархије кореспондираће вредностима у серијама које се налазе у вишим нивоима
хијерархије. Претходно наведено може се лако представити увођењем тзв. „сумирајуће
матрице“ (S). S матрица диктира начин на који се врши креирање горњих нивоа из
нижих нивоа хијерархије. Имајући у виду хијерархију са слике, наведени процес може
се представити као:
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или у компактнијој форми: = ∙ , . (18)
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5.2. Bottom up методологија (БУ)
Код БУ методологије први корак приликом креирања ХП јесте генерисање директних
(базних) прогноза на најнижем нивоу хијерархије. Након креирања директних прогноза,
врши се њихова агрегација на више нивое, користећи матрицу S. На овај начин врши се
креирање финалних прогноза у свим нивима хијерархије, сем у доњем нивоу. За
финалне прогнозе у доњем нивоу узимају се иницијалне директне прогнозе које су
генерисане у доњем нивоу хијерархије, тј., , = , . Имајући у виду наведено, БУ се
може представити као: = ∙ , . (19)
Најважнија предност БУ приступа јесте у томе што се иницијалне директне прогнозе
(на основу којих се утврђују све остале прогнозе у хијерархији), извршавају на
најнижем нивоу хијерархије. На тај начин код БУ методологије не долази до дисторзије
информација које се налазе у временским серијама, што је често случај када се
иницијално прогнозирање врши са подацима из вишег нивоа хијерархије (као на
примеру код ТД методологије). На основу тога БУ методологија је способна да боље
одслика индивидуалну динамику сваке серије у доњем нивоу хијерархије. Међутим, то
има своје косеквенце које се сажето могу описати на следећи начин: серије у доњем
нивоу хијерархије често су изразито стохастичне и промењиве са доста шума у
подацима, што изазива потешкоће приликом креирања индивидуалних модела за
прогнозе.
5.3. Top down методологија (ТД)
Супротно БУ методологији, ТД методологија заснива се на генерисању иницијалне
(базне) прогнозе на највишем нивоу хијерархије ( ). Након креирања прогнозе на
највишем нивоу хијерархије врши се деагрегација прогнозе на ниже нивое. На тај начин
деагрегацијом прогнозе са највишег нивоа и њеним „спуштањем“ на ниже ниве
извршава се утврђивање свих финалних прогноза у свим нивоима и чворовима
посматране хијерархије. Деагрегација иницијалне прогнозе врши се помоћу ткз.
деагрегационих параметара (p1,…,pnk), који диктирају како ће се извршити
„уситњавање“ и „спуштање“ прогнозе са највишег нивоа на доњи ниво хијерархије.
Када је утврђен доњи ниво, сви преостали нивои и серије врло лако се утврђују
коришћењем матрице S. Матрица S је креирана према начину на који је вршена
деагрегација највишег нивоа на доњи ниво хијерарахије. У ТД методологији
иницијалне прогнозе највишег нивоа једнаке су и финалним прогнозама, тј., = . У
литератури се као најчешће коришћени ТД приступи проналазе:
 просечно историјско учешће (енг. average historical proportions) – ТД1 и
 учешће историјских просека (енг. proportions of the historical averages) – ТД2.
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Наведени ТД приступи су резултат опсежне студије спроведене од стране Gross and
Sohl (1990), који су испитали 21 начин за утврђивање деагреагационих пропорција. ТД1
и ТД2 представљају приступе који у себи садрже оне деагергационе параметре који су у
овој студији дали најтачније прогнозе.
У случају ТД1 деагрегациони парематри утврђени су на следећи начин:= ∑ , ; (20)
за j = 1,…, nk. Сваки параметер pj одражава просечно историјско учешће серија у доњем
нивоу хијерархије (yj,t) у односу на укупну серију (највиши ниво агрегације) (yt), за
период t = 1,..., Т.
У случају ТД2 деагрегациони парематри утврђени су на следећи начин:
= ∑ ,∑ . (21)
Код ТД2 приступа pj одражава однос између просечне вредности временске серије у
доњем нивоу агрегације у односу на просечну вредност временске серије у највишем
нивоу (yt), за посматрани период t = 1,..., Т. Узмајући у обзир хијерархију дату на слици
5-1 и користећи се матричном нотацијом, ТД методологија може се описати на следећи
начин:
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или у компактнијој форми: = ∙ , , (22)
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Где је hK ,~y креирано множењем највишег хијерархијског нивоа )ˆ( hy са деагрегационим
параметрима pj=[pAA,…,pDB]T , односно , = ∙ .
Сходно наведеноме, генерални израз за ТД методологију (ТД1 и ТД2), може се
представити на следећи начин: = ∙ ∙ . (23)
Истраживачи Chen et al. (2008) су на основу истраживања Gross and Sohl (1990),
покушали да унапреде прецизност прогнозирања ТД1 и ТД2 модела и предложили су
нови ТД приступ који се базира на минимизацији квадратног одступања резидуала на
основу кога се врши прорачун деагрегационих параметара. Начин утврђивања
деагрегационих пропорција у овом приступу је следећи:= ∑ , ∙∑ . (24)
ТД приступ који су предложили (Chen et al., 2008) као приступ који би требало да
генерише тачније прогнозе, у односу на ТД1 и ТД2 моделе, означен је као ТД3.
За потенцијално унапређење тачности ТД методологије, предложено је да се за
рачунање деагрегационих пропорција користе директне (базне) прогнозе из БУ модела
(G. Fliedner, 2001)32. Израз за утврђивање деагрегационог параметра за чвор АА
хијерархије са слике 5-1 гласи: = ∙ . (25)
Деагрегациони параметри за све остале чворове у хијерархију могу се утврдити на
сличан начин. У оквиру овог рада, претходно наведена модификација ТД методологије
означена је са ТД4.
5.4. Top down приступ базиран на прогнозираним пропрцијама (ТДФП)
ТД приступ базиран на прогнозираним пропорцијама (енг. top down approach based on
forecasted proportions - ТДФП), представља алтернативни приступ за утврђивање
деагрегационих параметара (pj) (Athanasopoulos et al., 2009). Логика овог модела
заснива се на коришћењу индивидуалних прогноза свих серија у хијерархији како би се
утврдили деагрегациони параметри. За разлику од ТД1 и ТД2 који деагрегационе
параметре посматрају као историјске статичне вредности, ТДФП користи будуће
32 Детаљи о начину утврђивања деагрегационих пропорција могу се пронаћи у прилогу рада (G. Fliedner,
2001).
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прогнозе како би се утврдили деагрегациони параметри. Генерална формула за
утврђивање деагрегационих параметара у ТДФП приступу је:
= ∏ ,( ),( ); (26)
где )( ,ˆ lhjy представља директну прогнозу (h – периода унапред) чвора који је l нивоа
изнад j, док )( ,ˆ lhjS означава суму директних прогноза (h – периода унапред) у чвору
хијерархије који је l нивоа изнад чвора j и директно је повезан са тим чвором.
5.5. Optimal combination приступ (ОЦ)
Приступ оптималне комбинације (енг. optimal combination approach - ОЦ) заснива се на
генерисању независних базних прогноза за све серије у хијерархији (Rob J Hyndman et
al., 2007). Проблем који настаје са генерисањем независних базних прогноза јесте
непостојање тзв. „агрегационе коегзистентности“ која представља једну од најважнијих
особина ХП која обезбеђује да се сабирањем прогноза нижих нивоа у хијерархији
добијају прогнозе у вишим нивиома хијерархије. ОЦ приступ решава овај проблем и
успева да у своје прогнозе инкорпорира директне прогнозе у свим нивоима хијерархије
које испуњавају особину агрегационе коегзистентности. На тај начин што за своје
прогнозе користи директне прогнозе ОЦ приступ користи све доступне информације
које се налазе у појединачним временским серијама у сваком чвору унутар хијерархије.
Генерална идеја ОЦ приступа изведена је из представљања прогноза (h – периода
унапред) коришћењем линеарног регресионог модела, док се финалне прогнозе
утврђују на следећи начин: = ( ) . (27)
5.6. Top down приступ базиран на прогнозирању односа између доњег и највишег нивоа
хијерархије (ТДФР)
Проблем са деагрегационим параметрима ТД методологије произилази из чињенице да
већина приступа посматра деагрегационе параметре као статичне вредности утврђене
на основу историјских вредности. Проблем са тако креираним деагрегационим
параметрима јесте тај што они нису у стању да опонашају карактеристике
индивидуалних временских серија (уобичајено тренд или сезоналност) (Vogel, 2013).
Како би се елиминисао наведени проблем у овом докторату предложен је нови приступ
у ТД методологији за утврђивање деагрегационих параметара, базиран на прогнозирању
односа између доњег и највишег нивоа хијерархије (енг. top down forecasting ratio
approach - ТДФР) (Mirčetić, Nikoličić, Stojanović, & Maslarić, 2017).
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ТДФР је нови метод за утврђивање деагрегационих пропорција ( ̂ ), који се састоји из
прогнозирања h – периода унапред односа између доњег (yj,t) и горењег нивоа (yt) у
хијерархији. Преходно наведено може се представити на следећи начин:
̂ = , = , ; (28)
за j = 1,…, nk ; и ∑ ̂ = 1; где , = , , > 00, у супротном,, јер = ∑ , и , ∈ .
ТДФР може да одслика индивидуалну динамику између доњег (yj,t) и горњег нивоа (yt),
као и да тако утврђену динамику укључи у процену вредности деагрегациних
параметра. За разлику од већине ТД приступа (ТД1, ТД2, ТД3) који посматрају
деагрегационе параметре као статичне вредности описане просечним историјским
вредностима, код ТДФР приступа однос између доњег (yj,t) и горњег нивоа (yt)
посматра се као функција у времену. На тај начин, индивидуална динамика у односу
између доњег и горњег нивоа је сачувана и није изгубљена, што је често случај
приликом генерализације деагрегационих параметара кроз просечне вредности (као што
је случај код ТД1, ТД2 и ТД3). Самим тим, ТДФР може да генерише будуће прогнозе
динамичких деагрегационих параметара. Очекивања су да ће динамички параметри
ТДФР модела прецизније вршити деагрегацију прогноза са највишег нивоа на најниже
нивое и самим тим допринети повећању тачности ТД методологије.
ТДФР поседује одређене сличности са TД4 (G. Fliedner, 2001) и ТДФП (Athanasopoulos
et al., 2009). Сличности се састоје у томе да сва три приступа користе будуће прогнозе
за утврђивање деагрегационих параметара. Главна разлика је у томе што ТД4 и ТДФП
врше утврђивање деагрегационих параметара користећи прогнозе доњег нивоа
хијерархије (ТДФП) или користећи прогнозе свих серија у хијерархији (ТД4). Са друге
стране, ТДФР врши директно прогнозирање вредности деагреагационих параметара.
Идеја водиља за ТДФР приступ заснива се на претпоставци да постоје одређени
предвидиви шаблони у односу између доњег и горњег нивоа у хијерархији, који се могу
прогнозирати у будућност (на исти начин како се врши и прогнозирање било које друге
временске серије) и користити као деагрегациони параметри за дељење и прерасподелу
прогноза највишег нивоа на ниже нивое у хијерархији. Алогоритам начина на који
ТДФР врши утврђивање будућих прогноза дат је на слици 5-2 и имплементиран је у R
софтверу.
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Слика 5-2. Алгоритам прогнозирања ТДФР моделом
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С обзиром на то да ТДФР посматра деагрегационе параметре као функције у времену,
које су пројектоване у будућност h – периода унапред (једначина 28), потребне су
одређене модификације једначине 22, како би се извршило ХП и креирање финалних
прогноза за сваки од чворова у хијерархији. Узимајући у обзир једначине 22 и 28,
финалне прогнозе ТДФР приступа могу се изразити у матричној форми на следећи
начин:
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или у компактнијој форми: = ∙ ∙ , . (29)
5.7. Резиме поглавља
У поглављу је дат опис различитих методологија и модела које се користе у ХП (табела
5-1). Укупно је описано осам модела. Свих осам модела могу се класификовати у једну
од тренутно три постојеће методологије: БУ, ТД и ОЦ.
Табела 5-1. Приказ модела и методологија за ХП
Редни број Назив Методологија Скраћеница
1 Bottom up БУ БУ
2 Тоp down 1 ТД ТД1
3 Тоp down 2 ТД ТД2
4 Тоp down 3 ТД ТД3
5 Тоp down 4 ТД ТД4
6 Top down approach based on forecastedproportions ТД ТДФП
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7 Optimal combination ОЦ ОЦ
8 Top down forecasting ratio approach ТД ТДФР
У поглављу је дат и предлог за нови модел у ТД методологији (ТДФР). Модел уводи
нови начин за утврђивање деагрегациних пропорција, користећи индивидуалну
динамику између доњег (yj,t) и горњег нивоа (yt). Циљ предложеног модела јесте да
допринесе тачнијој деагрегацији прогноза са највишег нивоа на најниже нивое, и самим
тим повећа тачност прогнозирања ТД методологије.
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6. Вредновање и компарација различитих методологија и приступа за
хијерархијско прогнозирање
За евалуацију предложеног модела у докторату је извршена симулациона студија која
обухвата све методологије и различите приступе дискутоване у поглављу 5 (табела 5-1).
Симулациона студија је уз мање измене извршена према критеријумима и параметрима
дефинисаним у студији Rob J. Hyndman et al. (2011). Поменуто истраживање је прво
такво истраживање, те је представљало водиљу за тестирање тачности предвиђања
различитих ХП методологија и приступа. Још један од разлога зашто је у овом
докторату ослонац за утврђивање тачности различитих приступа стављен баш на ову
студију јесте и тај што су два аутора ове студије (Hyndman и Athanasopoulos), признати
ауторитети у области прогнозирања временских серија и аутори ОЦ и ТДФП модела за
ХП33. Као мера тачности прогноза узета је РМСЕ статистика (енг. root mean square
error) која представља процену стандардне девијације резидуала који настају као
разлика стварне вредности у неком периоду и прогнозе креираног модела за дати
период.
6.1. Креирање симулација
Вредности временских серија које су коришћене у симулацији генерисане су из
АРИМА процеса. АРИМА процеси коришћени су за генерисање временских серија у
хијерархији јер су се показали изузетно корисним у истраживањима везаним за
прогнозирање потреба у ЛС. Прогнозирање у ЛС представља нову област у савременом
прогнозирању (енг. supply chain forecasting) (Syntetos et al., 2016)34.
Темена (p,d,q) АРИМА процеса изабранa су на случајан начин коришћењем униформне
расподеле. Максималне вредности за теме диференцирања (d), степена ауторегресије (p)
и степена покретног просека (q) oграничене су на 0, 1 и 2. Вредности параметара за
темена p и q налазе се у интервалу [0,1] и такође су генерисане из непрекидне
униформне расподеле U(0,1). Креирање АРИМА процеса извршено је према
сугестијама изложеним у књизи Cowpertwait and Metcalfe (2009).
АРИМА процеси коришћени су за симулацију временских серија у доњем нивоу
хијерарахије, представљене на слици 5-1, док су вредности временских серија у свим
преосталим чворовима и нивоима хијерархије утврђене коришћењем сумирајуће
матрице S.
Структура коваријансне матрице, која је коришћена у симулацији серија у доњем нивоу
хијерархије је следећа:
33 Између осталог, Rob Hyndman је тренутно и уредник најзначајнијег часописа из области прогнозирања
International Journal of Forecasting (https://www.journals.elsevier.com/international-journal-of-forecasting).
34 За више детаља о примени АРИМА процеса у прогнозирању потражње ЛС погледати (Mircetic,
Nikolicic, Maslaric, Ralevic, & Debelic, 2016; Mircetic, Ziramov, Nikolicic, Maslaric, & Ralevic, 2015).
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Како би се што више приближила реалим вредностима временских серија које се могу
очекивати у пракси, серије у доњем нивоу су симулиране на тај начин да поседују
позитивну корелацију између оних чворова који су изведени из исте серије у нивоу 1
(А, Б, Ц или Д). Такође, коваријансна матрица дозвољава позитивну корелацију између
чворова који су изведени из А и Б, или Ц и Д, тј. дозвољава се позитивна корелација
између АА, ББ, БА, ББ и ЦА, ЦБ, ДА, ДБ.
Симулациони процес је поновљен 500 пута, генеришући 500 различитих сценарија, тј.
вредности временских серија у хијерархији. Свака од генерисаних серија има по 56
симулираних вредности.
6.2. Евалуација прогноза различитих ХП методологија и приступа
У циљу евалуације тачности предвиђања сваког од тестираних ХП модела, утврђена је
грешка у прогнозирању коју генерише посматрани модел на тест скупу. Свака од
симулираних временских серија у хијерархији подељена је у две групе:
 прву групу чине подаци који су коришћени за тренирање35,
 другу групу чине подаци који су коришћени за тестирање тачности креираних
прогноза.
Иницијално, тренинг подаци састојали су се из 12 вредности, док су тест подаци
садржали 8 вредности.
Након формирања тренинг и тест података генерисане су прогнозе од 1 до 8 периода
унапред и за сваку серију у хијерархији тест подаци су коришћени за евалуацију
тачности креираних прогноза. Процес је настављен са сукцесивним повећавањем
тренинг скупа за једну вредност, поновним креирањем модела и генерисањем нових
35 У стручној литератури се под тренинг подацима подразумевају оне вредности које су коришћене
приликом креирања модела за прогнозирање (углавном директних прогноза). Како би се утврдила
тачност модела и избегла пристрасност (имајући у виду да су модели креирани на подацима за
тестирање), користе се тест подаци. Тест подаци представљају оне вредности које нису коришћене током
креирања модела. Грешке које модел прави приликом прогнозирања тест података представљају
довољно поуздан показатељ тачности прогноза генерисаних од стране модела и користе као финална
мера тачности прогнозирања модела. С тим да се у литератури препоручује и cross-validation резултата
(Hastie et al., 2009)
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прогноза од 1 до 8 периода унапред. Тренинг и тест подаци су сукцесивно повећавани
све док тренинг подаци нису достигли 48 опсервација и док тест подаци нису
обухватили период што је на крају једног симулационог сценарија произвело 32
различита тренинг и тест скупа.
За све 32 прогнозе (једног симулационог сценарија) израчуната је тест грешка (cross-
validation принцип). Након тога извршено је рачунање просечне тест грешке које су
модели направили на једном симулационом сценарију (који се састојао из 32 различите
прогнозе), рачунањем просечне тест грешке за генерисане 32 прогнозе. Финална
вредност за укупну тест грешку коју посматрани модел генерише приликом
прогнозирања 500 симулираних хијерархијских структура, добијена је као просечна
вредност свих појединачних РМСЕ (за сваки појединачни сценарио), као што је
приказано на слици 6-1.
Слика 6-1. Процес утврђивања грешке прогнозирања (cross-validation принцип)
6.3. Резултати симулационе студије
Резултати симулационе студије приказани су у табели 6-1 и представљају РМСЕ грешку
за сваку од серија у хијерархији. Резултати показују да су ТД1, ТД2 и ТД3 остварили
значајно лошије прогнозе у односу на остале моделе. Могући разлози за то могу се
пронаћи у чињеници да су симулиране серије имале варирајући ниво међусобне
корелације и учешћа у укупној (тоталној) серији. У посматраној симулацоној студији, за
наведене показатеље утврђено је да имају утицај на тачност различитих модела за ХП.
Такође се, као додатно објашњење за приказане резултате може нагласити да су у
доњем нивоу хијерархије серије имале изразито стохастичан и промењив тренд. Такав
тренд, ТД1, ТД2 и ТД3 модели нису могли адекватно да одсликају, обухвате и укључе
приликом будућих процена деагрегационих параметара pj. Као кулминација наведених
фактора, ТД1, ТД2 и ТД3 модели су произвели велике резидуале приликом
прогнозирања.
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Табела 6-1. РМСЕ за сваку серију у хијерархији (просек добијен на узорку од 500 различитих
симулационих сценарија)
Табела такође открива и мале разлике у перформансама између БУ, ТД4, ОЦ, ТДФП и
ТДФР. Генерално, БУ је показао најбоље резултате (према критеријуму РМСЕ),
остварујући мало нижу грешку прогнозирања у односу на ОЦ (за око 2%). Даља
истраживања РМСЕ грешке БУ и ОЦ модела, показала су да разлика између прогноза
ова два модела није статистички значајна. РМСЕ грешка ТДФР је веома близу РМСЕ
грешке БУ и ОЦ модела (у оквиру од 10%), што је позиционирало ТДФР на треће место
по тачности у студији. ТДФР је остварио одличне резултате, имајући у виду и
чињеницу да разлика између прогнози ТДФР и два најбоља модела (БУ и ОЦ) није била
статистички значајна. Такође, од свих ТД приступа, ТДФР је остварио најбољи
резултат. На тај начин доказана је и прва хипотеза дисертације: деагрегационе
пропорције које су креиране као динамички фактори, могу унапредити прецизност ТД
методологије.
Укупна грешка прогнозирања за ТД1, ТД2 и ТД3 је чак два до три пута лошија од
грешке БУ модела (око 200% за ТД1 и ТД2, до чак преко 300% за ТД3)! Даља
истраживања су показала да је разлог овако велике грешке у прогнозирању наведених
модела, последица тога што су у одређеним симулационим сценаријима наведени
модели драстично лошије прогозирали будуће вредности него што је то био случај са
преосталим моделима36. Као последица наведеног остварен је ненадокнадив заостатак у
36 Утицај различитих показатеља временских серија на прецизност модела биће детаљније обрађен у
потпоглављу 8.5.
Ниво Чвор РМСЕБУ ТД1 ТД2 ТД3 ТД4 ОЦ ТДФП ТДФР
Ниво 0 Тотал 49,46 57,97 57,97 57,97 57,97 51,34 57,97 57,92
Ниво 1
A 17,40 56,10 53,4 81,9 20,98 17,96 20,51 19,43
Б 15,88 54,65 54,88 86,25 18,45 15,95 17,65 16,36
Ц 26,59 84,03 90,31 134,1 34,13 26,69 30,95 31,45
Д 19,21 89,10 83,09 151,47 21,50 19,29 20,82 21,61
Ниво 2
AA 11,44 39,71 37,27 59,77 13,97 12,07 15,26 13,44
AБ 9,01 27,95 27,77 39,50 10,06 9,47 11,50 9,48
БA 8,78 33,85 34,4 52,14 9,98 9,21 16,17 9,21
ББ 9,97 27,91 27,71 42,31 11,49 10,28 16,55 10,13
ЦA 16,51 72,30 69,1 105,16 19,81 16,90 20,35 20,37
ЦБ 13,53 30,30 29,72 39,04 18,71 13,85 15,74 14,72
ДA 8,73 21,06 20,6 35,84 9,92 9,07 12,69 9,21
ДБ 13,16 73,36 67,53 122,07 14,35 13,52 17,70 15,12
Просек 16,90 52,18 50,29 77,50 21,10 17,35 21,07 19,11
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тачности прогноза, који до краја симулационе студије ТД1, ТД2 и ТД3 нису могли да
надокнаде у односу на преостале моделе. За разлику од поменутих модела БУ, ТД4, ОЦ,
ТДФП и ТДФР показали су постојаност генеришући стабилне прогнозе, без обзира на
унутрашње особине временских серија које су генерисане у 500 симулационих
сценарија. Добијени резултати су у сагласности са истраживањем из рада Mirčetić et al.
(2017).
Слика 6-2, илуструје резултате приказане у табели 6-1. Уочава се да БУ, ТД4, ОЦ,
ТДФП и ТДФР имају узак унутрашњи квартални размак, што имплицира да су грешке у
прогнозирању које генеришу ови модели конзистентне за све серије у хијерархији. Са
друге стране, дисперзија грешака ТД1, ТД2 и ТД3 је много виша у односу на претходно
наведене моделе и очигледно је да су ТД1, ТД2 и ТД3 модели показали значајно лошије
резултате него остали модели.
Емпирисјки утврђене разлике у табели 6-1 и слици 6-2 тестиране су у циљу утврђивања
статистичке значајности уочених резличитости. П-вредност (енг. p-value), која одговара
Хи квадрат статистици (енг. -Chi Squared) Крушкал-Валис теста (Kruskal & Wallis,
1952) (енг. Kruskal–Wallis test) је мања од 0,05, што имплицира да постоје разлике у
прогнозама које су генерисали посматрани модели. Како би се утврдили парови модела
чије се прогнозе разликују од осталих прогноза, употребљен је Данов тест (Dunnett,
1955) (енг. Dunn’s post-hoc test). Тест је показао да су прогнозе ТД1 и ТД2 статистички
значајно другачије од прогноза осталих модела, али да нису међусобно различите. Тест
је показао и да су прогнозе ТД3 модела различите од свих осталих прогноза и да не
постоји статистички значајна разлика између прогноза БУ, ТД4, ОЦ, ТДФП и ТДФР.
Слика 6-2. РМСЕ конкурентних модела тестираних на АРИМА симулираним серијама
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6.4. Комбиновање прогноза различитих модела за ХП
У литератури често постоји предлог да се користи комбиновање прогноза раличитих
модела како би се оствариле тачније прогнозе, у ситуацијама када не постоје
статистички значајне разлике између прогноза више различитих модела (Fildes &
Nikolopoulos, 2006). Генерално, ова препорука се даје и истиче у случају директних
индивидуалних прогноза. Што се тиче ХП не постоје радови који се баве
комбиновањем различитих модела за ХП, чак не постоје ни препоруке. У овом
докторату тестирана је могућност комбиновања модела за ХП. Имајући у виду
резултате Дановог теста за креирање комбинованих хијерархијских прогноза
коришћени су модели: БУ, ОЦ, ТД4, ТДФП и ТДФР. Креирана су два начина за
комбиновање прогноза:
 КОМБ1 - комбиновање модела без тежинског фактора (једначина 22);
 КОМБ2 - комбиновање модела коришћењем тежинског фактора (једначина 23),
који се могу представити на следећи начин:КОМБ1 = БУ Ц ДФП ДФР , (30)КОМБ2 = к ∙ БУ + к ∙ ОЦ+ к ∙ ТД4 + к ∙ ТДФП + к ∙ ТДФР, (31)
где је: к = ГрешкаРМСЕ∑ ГрешкаРМСЕ∈ , и Грешка = ∑ РМСЕ∈ , ∈ {БУ, ОЦ, ТД4, ТДФП, ТДФР}.
Утврђивање тежинских фактора код КОМБ2 модела извршено је, уз мале
модификације, према приступу који је представљен у Ballou (2004).
Резултати комбиновања ХП приказани су у табели 6-2 и имплицирају да комбиновање
модела заиста може довести до повећања тачности прогноза, чак и у случају ХП (чиме
је доказана и друга хипотеза дисертације: комбиновање модела и методологија за ХП
може резултовати генерисањем прецизнијих ХП прогноза). На тај начин комбиновањем
модела за ХП могу се остварити тачније прогнозе а самим тим и ниже грешке
прогнозирања, у односу на уобичајену ситуацију коришћења само једног модела или
методологије за ХП.
Табела 6-2. РМСЕ комбинованих прогноза за сваку серију у хијерархији (просек на узорку од
500 различитих симулационих сценарија).
РМСЕ
Тотал A Б Ц Д AA AБ БA ББ ЦA ЦБ ДA ДБ Просек
КОМБ1 57,97 20,51 17,65 30,95 20,82 15,26 11,50 16,17 16,55 20,35 15,74 12,69 17,70 17,04
КОМБ2 57,92 19,43 16,36 31,45 21,61 13,44 9,48 9,21 10,13 20,37 14,72 9,21 15,12 16,49
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6.5. Резиме поглавља
На основу симулационе студије која је приказана у предметном поглављу уочава се да
је ТДФР модел показао унапређење у тачности прогнозирања унутар ТД методологије.
ТДФР се налази уз БУ и ОЦ, моделе чија је прецизност потврђена у претходним
студијама. Узимајући у обзир да између прогноза више различитих ХП модела није
постојала статистички значајна разлика, у овом докторату тестирана је идеја
комбиновања ХП прогноза (комбиновање ХП прогноза се до сада није разматрало у
литератури). Резултати комбиновања су охрабрујући и потребна су даља истраживања
како би се употпуности испитали позитивни и негативни ефекти комбиновања модела
за ХП.
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7. Хијерархијско прогнозирање потражње у више ешалонском дистрибутивном
ланцу - студија случаја
Студија случаја изведена је у компанији која се бави производњом и дистрибуцијом
пића. Компанија је мултинационалног карактера и у њеном саставу се налази 58
фабрика, са годишњим приходом од око 14 милијарди долара37. Тржиште на којем
компанија послује протеже се од Северне Америке, Западне Европе до Азије38. У овом
докторату, студија случаја је фокусирана на тржиште Југоисточне Европе, на ком
компанија поседује производни погон и разгранату дистрибутивну структуру и
позиционирана међу прве три компаније. Економија обима у транспорту терета, у
комбинацији са захтевима тржишта да се обезбеде брза и поуздана времена испоруке,
проузроковала је да данас већина великих компанија поседује ешалонску структуру
(Caplice & Sheffi, 2006). Из истих разлога посматрана компанија поседује више
ешалонску структуру и њена дистрибутивна мрежа се пружа преко неколико
дистрибутивних центара, који су лоцирани на ширем географском подручју (слика 7-1).
Слика 7-1. Структура више ешалонског дистрибутивног ланца посматране компаније
37 Према изричитом захтеву менаџера, име компаније неће бити наведено, како би се заштитила
приватност података.
38 Успешност компаније види се и у томе што се она налази у првих 100 најуспешнијих светских
компанија према Форбсовој листи (енг. Forbes).
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Фабрика производи више од 200 различитих врста производа, за које се око 95%
сировинске базе налази са домаћем тржишту, док се преосталих 5% увози из
иностранства. Дистрибуција почиње из централног складишта, које је директно
повезано са фабриком за производњу пића. Годишња количина отпреме из централног
складишта креће се око 250 000 до 300 000 палетних јединица, док је капацитет
централног складишта око 11 000 палетних једница. Централно складиште испоручује
производе дистрибутивним центрима (ДЦ) који имају задатак да опслужују различите
маркетиншке регионе. У зависности од величине и важности маркетиншких региона,
различит је и број ДЦ који су задужени за одређене регионе. Даља дистрибуција
заснива се на испоручивању производа трговинским ланцима (великим, малим и
локалним), који пласирају производе крајњим потрошачима путем својих
малопродајних објеката.
Највећа потражња за производима појављује се у пролећним и летњим месецима (мај,
јун и јул), када потражња достиже количине и до 14 000 палета у току једне недеље
(слици 7-2)39. Са слике 7-2 уочава се да потражња има изражен сезонални карактер са
слабим и опадајућим трендом (последица све оштрије конкуренције на тржишту
индустрије пића).
Такође са слике 7-2 уочава се да поред опадајућег тренда потражња испољава особину
промењиве сезоналности што додатно компликује процес прогнозирања. Са графика
сезоналности на слици 7-2 јасно се уочава да у последњем посматраном периоду долази
до значајне промене у шаблону сезоналности40. Разлози за овакву промењивост
сезоналности могу бити различити и углавном се проналазе у:
 променама унутар производног асортимана (увођење нових производа);
 активностима конкуренције;
 макроекономској стабилности одређеног тржишта;
 природним непогодама, итд.
Приликом прогнозирања потражње у овом докторату коришћени су подаци о потражњи
за 200 различитих производа, током периода од 2012. до 2015. године. Како би се
креирали одговарајући модели, у посматраној студији случаја као тренинг подаци
коришћене су серије из 2012. и 2013. године, док су тест податке представљале серије
из 2014. године.
39 За више детаља о структури и шаблонима који доминирају у централном складишту посматране
компаније, погледати (Mircetic et al., 2016).
40 За више детаља о различитим облицима сезоналности које се јављају код производа из области
индустрије пића, погледати слику 1 у раду (Dekker, Van Donselaar, & Ouwehand, 2004). Наведена слика и
слика 7-2 поседују сличне шаблоне сезоналности.
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Слика 7-2. Недељна потражња на нивоу производње/централног складишта и  промењивост сезоналности потражње (Mircetic et al., 2016)
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Студија случаја се састојала из два дела. У првом делу извршено је прогнозирање
потражње више ешалонског дистрибутивног ланца. Прогнозирање је извршено
употребом различитих ХП модела, према хијерархијској структури која одговара
потребама будећег планирања и доношења одлука у посматраној компанији. Како би се
утврдили најбољи ХП модели у датој студији случаја, извршено је тестирање тачности
прогнозирања модела према три критеријума: РМСЕ, МАПЕ и МПЕ.
У другом делу, тестиран је утицај прогноза ХП модела на процес управљања залихама.
Како би се утврдио утицај прогноза ХП модела на процес управљања залихама, праћена
су два основна показатеља рада система за управљање залихама: просечне залихе и
расположивост производа. Утицај ХП прогноза тестиран је на примеру три чвора у
хијерархији, за које је извршено креирање стратегије за управљање залихама и за које
су идентификовани ХП модели који минимизују наведене показатеље залиха.
7.1. Прогнозирање више ешалонског дистрибутивног ланца
Хијерархијска структура за прогнозирање више ешалонског дистрибутивног ланца
приказана је у табели 7-1 и слици 7-3.
Табела 7-1. Чворови у хијерархисјкој структури више ешалонског дистрибутивног ланца
Хијерархијска структура је деагрегирана до нивоа који одговара врсти производа.
Креирана хијерархија обезбеђује следеће информације:
 укупну потражњу (неопходне производњи);
 регионалну потражњу и потражњу по врсти производа (неопходне маркетингу);
 потражњу великих купаца (неопходне финансијском сектору) и
 просторну лоцираност потражње (неопходне логистичком сектору).
Ниво Опис Назив серије
0 Производња/централноскладиште Тотал
1 Просторнафрагментација А, Б, Ц, Д, Е и Ф.
2 Дистрибутивни центри АА, БА, ББ, ЦА, ДА, ЕА и ФА.
3 Велики купци
ААА, ААБ, ААЦ, ААД, БАА, БАБ, БАЦ, БАД, ББА, БББ, ББЦ, ББД,
ЦАА, ЦАБ, ЦАЦ, ЦАД, ДАА, ДАБ, ДАЦ, ДАД, ЕАА, ЕАБ, ЕАЦ,
ЕАД, ФАА, ФАБ, ФАЦ и ФАД.
4 Бренд/остали производи
БГА, БГБ, БГЦ, БГД, БГЕ, БГФ, БГГ, БГХ, КА, КБ, КЦ, КД, КЕ, КФ,
КГ, КХ, КРА, КРБ, КРЦ, КРД, КРЕ, КРФ, КРГ, КРХ, НА, НБ, НЦ,
НД, НЕ, НФ, НГ, НХ, ВСА, ВСБ, ВСЦ, ВСД, ВСЕ, ВСФ, ВСГ, ВСХ,
ВБА, ВББ, ВБЦ, ВБД, ВБЕ, ВБФ, ВБГ, ВБХ, ВБАА, ВБАБ, ВБАЦ,
ВБАД, ВБАЕ, ВБАФ, ВБАГ и ВБАХ.
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Слика 7-3. Хијерархисјка структура више ешалонског дистрибутивног ланца
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Слика 7-4. Временске серије које сачињавају хијерархијску структуру више ешалонског дистрибутивног ланца
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Хијерархијска структура формирана према претходно наведеним критеријумима,
поседује нестационарне временске серије у доњем нивоу хијерархије, са малим трендом
и наглашеном сезоналношћу (слика 7-4).
Детаљнији увид у структуру временских серија дат је у табели 7-2. У табели 7-2,
приказани су најчешћи шаблони временских серија посматраног дистрибутивног ланца.
Идентификација временских серија из табеле 7-2 креирана је према алгоритму који су
развили RJ Hyndman and Khandakar (2007)41.
Табела 7-2. Најчешћи облици процеса потражње у посматраном више ешалонском
дистрибутивном ланцу
Из табеле се уочава да најчешћи облици потражње имају сезонски карактер, који је у
случају С-АРИМА (0,1,1)(1,0,0)52 праћена и трендом, док у случају С-АРИМА
(1,0,1)(1,0,0)52 тренд нема изражен ефекат. У свом истраживању Ali, Boylan, and Syntetos
(2012) открили су да 30% производа немачког трговинског ланца поседује шаблоне
АР(1) модела, што је еквивалентно АРИМА (1,0,0) процесу. У предметном
истраживању АРИМА (1,0,0) обухвата само 1% свих серија.
Из наведеног се може закључити да је генерализација шаблона потражње у ЛС изузетно
незахвалан задатак и да ЛС поседују изразито различите шаблоне потражње у
зависности од типа индустрије, конкуренције, дужине животног циклуса производа,
економских показатеља тржишта, посматраног ешалона и многих других фактора које
је понекад немогуће и квантификовати. Ситуацију додатно компликује и чињеница да
исти производи на различитим тржиштима могу поседовати потпуно различите
шаблоне потражње. У будућим истраживањима требало би обратити више пажње на
наведену појаву и детаљније истражити питање о најчешћим облицима потражње у ЛС.
Уколико се успеју идентификовати најчешћи облици потражње у ЛС и утврде када и
под којим околностима долази до њиховог стварања, фокус истраживања у области
могао би се преусмерити на креирање нових алгоритама за прецизније прогнозирање
идентификованих шаблона потражње.
41 За више детаља о начину рада поменутог алгоритма погедати (Mircetic et al., 2016; Mircetic et al., 2015)
и прилог 2.
Процес потражње Процентуални удео посматраног процеса потражње у серијамахијерархијске структуре
АРИМА (1,0,0) 1%
АРИМА (1,0,1) 1%
С-AРИМА (0,1,1)(1,0,0)52 16%
С-АРИМА (1,0,1)(1,0,0)52 13%
С-АРИМА (3,1,1)(1,0,0)52 1%
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Током процеса ХП прогнозирања за јединицу прогнозирања изабрана је палета. Период
прогнозирања утврђен је узимајући у обзир чињеницу да он мора бити једнак дужини
времена за које се доносе одлуке (Chopra & Meindl, 2007). Одлуке о набавци производа
(попуњавању залиха) доносе се на недељном нивоу, док су производњи потребне
годишње прогнозе како би се извршило креирање плана производње и плана набавке
сировина. Имајући у виду наведено, прогнозе су генерисане на недељном нивоу за
једну годину унапред. Сви остали сектори захтевају прогнозе између та два периода, те
се прогнозе за преостале секторе лако могу утврдити посматрањем потребног (од
интереса) периода (месечног, кварталног, полугодишњег, итд.).
7.2. Резултати прогнозирања потражње у више ешалонском дистрибутивном ланцу
Приликом прогнозирања потражње, коришћени су сви модели сем ТД4 модела, који се
показао изузетно непрактичан и комплексан за примену у хијерархијама које имају
велики број чворова, као што је то у посматраном случају. Преостали модели су без
потешкоћа прогнозирали потражњу према хијерархијској структури са слике 7-2, сем
модела ТД3, код кога је процес прогнозирања трајао значајно дуже у односу на
преостале моделе.
Приликом прогнозирања посматраног дистрибутивног ланца БУ модел показао најбоље
резултате (135.84 палета, према критеријуму РМСЕ грешке). Поред БУ модела, ОЦ
(137.21 палета) и ТДФР (147.97 палета, за око 9% непрецизније прогнозе у односу на
БУ модел) модели су такође показали добре резултате (слика 7-5 и прилог 3). Иако су
наведени модели показали најбоље прогнозе, применом Крушкал-Валисовог теста није
утврђено да постоји статистички значајна разлика између модела. Наведено се може
уочити и са слике 7-5 на којој се види да сви модели имају приближно сличну
дистрибуцију грешке, те се и без даљих статистичких тестова може закључити да не
постоји статистички значајна разлика између прогноза различитих модела. Као разлог
зашто су БУ, ОЦ и ТДФР генерисале најбоље прогнозе у датом случају, произилази
чињеница да су серије у најнижем нивоу хијерархије имале стабилне, коегзистентне
шаблоне који су били слични са шаблонима серија у вишим агрегираним нивоима.
Сходно томе, постојала је велика позитивна корелација између серија у доњем нивоу
хијерархије, као и корелација између серија из доњег нивоа са укупном агрегираном
серијом. Поред тога, серије у доњем нивоу имале су приближно једнако учешће, које се
кретало између 1% до максималних 11%. Претходно имплицира да не постоји ни једна
серија која значајно доминира у доњем нивоу хијерархије. Комбиновањем прогноза БУ,
ОЦ и ТДФР модела креиране су прогнозе које су биле тачније од прогноза свих модела
(KOMБ 1 – 136.92 палета; КОМБ 2 – 136.68 палета), сем од прогноза БУ модела.
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Слика 7-5. РМСЕ грешка модела приликом прогнозирања логистичких захтева у више
ешалонском дистрибутивном ЛС
РМСЕ грешка представља само један од индикатора прецизности прогноза. Како би се
стекао увид колико је просечно одступање од стварне потражње током прогнозирања,
на слици 7-6 и прилогу 4 дат је приказ МАПЕ грешке која представља процентуално
одступање модела приликом прогнозирања од стварних вредности. МАПЕ грешка је у
сагласностима са претходно изведеним резултатима РМСЕ грешке. Такође МАПЕ
грешка је једноставнија за утврђивање тачности прогнозирања на нивоу целокупне
хијерархије, јер узима у обзир процентуалну вредност грешке у сваком нивоу у односу
на просечне вредности серије у том нивоу, за разлику од РМСЕ која даје апсолутни
приказ грешке за сваки ниво. На тај начин РМСЕ грешка не омогућава креатору
прогноза да лако процени да ли је приказана грешка висока или ниска.
Слика 7-6. МАПЕ грешка модела приликом прогнозирања логистичких захтева у више
ешалонском дистрибутивном ЛС
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Имајући у виду специфичност одлука у ЛС које се доносе на основу прогноза, посебно
у процесу управљања залихама, где грешке у прогнозама потражње имају значајан
утицај на оптималност посматраног процеса, потребно је обратити пажњу на још један
показатељ тачности (поред РМСЕ) који представља основни улазни параметар за
утврђивање сигурносних залиха (погледати 3.2.).
РМСЕ представља процену стандардне девијације резидуала приликом прогнозирања,
која подједнако третира негативне и позитивне резидуале. Проблем са оваквим
начином третирања резидуала, произилази из чињенице да у ЛС није „свеједно“ да ли
прогнозе прецењују или потцењују будућу потражњу. То је посебно важно током
управљања залихама где прецењивање потражње доводи до стварања високих залиха и
вишкова, док потцењивање проузрокује недостатак залиха. Како би се стекао
свеобухватан приказ „смера“ грешака тестираних ХП модела, на слици 7-7 и прилогу 5
приказана је МПЕ грешка прогнозирања.
Слика 7-7. МПЕ грешка модела приликом прогнозирања логистичких захтева у више
ешалонском дистрибутивном ЛС
Анализом МПЕ грешке долази се до закључка да сви тестирани ХП модели потцењују
потражњу, што за последицу може имати недостатак залиха. Убедљиво најбоље
резултате према посматрном критеријуму показао је ТДФР модел (-14.61%),
генеришући чак за око 60% прецизније прогнозе од првог наредног модела по
прецизности (ОЦ). Поред ТДФР модела, добре резултате показали су ОЦ (-23.44%), БУ
(-25.21%) и ТДФП (-29.87%). Комбиновање прогноза приказано кроз КОМБ 1 и КОМБ
2, такође је показало одличне резултате (KOMБ 1= -21.01%; КОМБ 2 = -20.69%),
производећи прогнозе које су мање потцењивале потражњу од свих појединачних
модела, сем од прогноза ТДФР модела. Модели ТД1, ТД2 и ТД3 показали су изразито
лоше резултате и просечно су потцењивали потражњу за преко 66 %.
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
96
7.3. Упоредна анализа модела за хијерархијско прогнозирање према утицају на залихе
Утицај прогноза на ЛС детаљно је обрађен у другом поглављу у коме је дискутовано о
различитим процесима/секторима/одлукама, на које прогнозе имају изузетно велики
утицај. Једна од полазних хипотеза била је да ће се већа тачност прогноза позитивно
одразити на логистичке показатеље, односно у овом случају то су показатељи залиха. У
овом раду је анализа утицаја различитих ХП модела на логистички систем извршена за
подсистем управљања залихама (као један од логистичких подсистема), из следећих
разлога:
 прогнозе у ЛС се најдуже и најчешће користе у процесу управљања залихама,
 позитиван или негативан утицај прогноза најједноставније је квантификовати
помоћу показатеља залиха .
Сходно наведеноме, на основу генерисаних прогноза, за потребе анализе извршено је
креирање стратегије управљања залихама. Да би се утврдио утицај различитих ХП
модела на управљање залихама и идентификовали они модели који омогућавају
најбоље показатеље залиха, тестиран је „утицај“ сваког појединачног модела на
стратегију управљања залихама која се примењује у трговинским ланцима.
У посматраном случају, залихе се периoдично контролишу, са одређеним
модификацијама како би се оствариле уштеде при пласману робе на тржиште.
Обнављање залиха у посматраном систему врши се сваког понедељка, без обзира када
је у току недеље испостављен налог за набавку. Као што је претходно описано
(потпоглавље 3.2, једначина 16), код система  са периодичним обнављањем залиха ниво
до кога се врши поручивање (S) утврђује се као збир прогнозиране потражње за период
обнављања залиха )( RDL и сигурносних залиха RDLk  . Та количина варира и
првенствено зависи од потражње током периода између две набавке (R) и времена
доставе (испоруке - L) залиха (R+L). С обзиром на то да постоји варијабилност у
прогнозама потражње за сваки од периода обнављања залиха i, сваки од посматраних
периода карактерисаће се посебним нивоом Si до кога се врши поручивање (једначина
32).
RDLRDLii kS    )( . (32)
Где се i налази у интервалу [1,52]; имајући у виду да је за 52 недеље потребно утврдити
ниво до кога ће се вршити поручивање нових залиха. Узимајући у обзир да се у
посматраном систему обнављање залиха врши једном недељно, без обзира када је
поруџбина испостављена, збир периода прегледа и времена испоруке поруџбине
(DL+R), увек је исти и износи недељу дана. Из тог разлога за посматрани систем
потребно је генерисати 52 недељне прогнозе потражње ( )( RDLi  ).
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
97
Kоличина производа који ће бити поручени у одређеној недељи (qi) представља разлику
између Si+1 и нивоа залиха у тренутку поручивања нове поруџбине (IP)42 (једначина 33).
iii IPSq  1 (33)
Ниво залиха IP у тренутку приспећа нове поруџбине, утврђује се према једначини 34:
iiii qIOHIP   11 ; (34)
где i представља стварну потражњу у i - тој недељи, где IOHi-1 представља количину
залиха на стању у i-1 недељи.
Оваква формулација параметара за управљање залихама коришћена је за оцену утицаја
ХП прогноза на залихе. Тачније, праћене су просечне залихе и расположивост
производа43, за сваки од ХП модела чије су прогнозе употребљене у стратегији
управљања залихама. Просечне залихе утврђене су као средња вредности нивоа залиха
за 52 недеље:
n
IP
Z
n
i
i
pr

 1 ; (35)
где се i налази у интервалу [1,52].
Расположивост производа квантификована је кроз количину производа који су
недостајали (енг. stockout), током 52 недеље за сваку од креираних стратегија за
управљање залихама. Процена ХП модела вршена је за чворове КГ, ВБАА и КД, зато
што наведени чворови:
 поседују различите шаблоне потражње и
 представљају најчешће облике потражње у датом дистрибутивном ланцу.
7.3.1. Стратегија управљања залихама у КГ чвору хијерархисјке структуре
На основу креираних прогноза модела за ХП у чвору КГ извршена је упоредна анализа
утицаја наведених прогноза на показатеље управљања залихама. Потражња у чвору КГ
приказана је на слици 7-8.
42 IP се често у стручној литератури може пронаћи под термином inventory position.
43 Расположивост производа представља ниво услуге коју одређена стратегија управљања залихама
обезбеђује својим корисницима (за више детаља погледати потпоглавље 3.2).
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Слика 7-8. Остварена потражња у чвору КГ током периода од 2012. до 2015. године
Приказану потражњу карактерише изразито растући тренд у последње две године, као
и релативно стабилна сезоналност (слика 7-9).
Слика 7-9. Декомпозиција потражње у КГ чвору према доминантним шаблонима44
Резултати примене прогноза ХП модела на управљање залихама у КГ чвору, приказани
су у табели 7-3. Из табеле се уочава да најмање просечне залихе настају услед примене
ТД3 модела (143 палете), али уједино стратегија управљања залихама базирана на
прогнозама ТД3 модела остварује и највећи недостатак залиха (-233 палете). Најмањи
недостатак залиха проузрокује примена ТДФР модела (154 палетне јединице на нивоу
44 Декомпозиција је извршена према принципима тзв. „STL“ декомпозиције („Seasonal and Trend
decomposition using Loess“). За више детаља погледати рад (Cleveland, Cleveland, McRae, & Terpenning,
1990).
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од годину дана). На тај начин ТДФР је остварио за око 7% прецизније прогнозе од
првог наредног модела по тачности (КОМБ 1).
Табела 7-3. Упоредна анализа ХП модела приликом управљања залихама у чвору КГ за период
од годину дана
Модел БУ ТД1 ТД2 ТД3 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ1 КОМБ2
Просечне залихе (палете) 207 146 150 143 209 197 215 211 210
Количина залиха која
недостаје (палете) -167 -225 -216 -233 -164 -174 -154 -162 -168
На слици 7-10, дат је графички приказ стања залиха на основу прогноза ТДФР модела.
Слика 7-10. Стање залиха у чвору КГ на основу ТДФР прогноза
7.3.2. Стратегија управљања залихама у ВБАА чвору хијерархисјке структуре
Потражња у чвору ВБАА приказана је на слици 7-11. Чвор ВБАА карактерише
потражња са јако слабим трендом (скоро непостојећим), изразитом сезоналношћу и
повећаним степеном шума. Такође приметно је и да је у последњој години дошло до
нарушавања постојећих шаблона потражње што додатно отежава процес прогнозирања
(слика 7-12).
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Слика 7-11. Остварена потражња у чвору ВБАА током периода од 2012. до 2015. године
Слика 7-12. Декомпозиција потражње у ВБАА чвору према доминантним шаблонима
Утицај прогноза различитих ХП модела на залихе дат је у табели 7-4. Приметно је да
када су у питању просечне залихе не постоје велике разлике између модела; разлика
између просечних залиха модела са најнижим залихама (ОЦ) (108 палета) и највишим
залихама (ТДФП) (116 палета) износи само 8 палетних једница за временски период од
годину дана. Са друге стране, постоје значајне разлике по питању недостатка залиха.
Модели ТДФР и КОМБ 2 проузроковали су најмањи недостатак залиха (у датом
случају -48 палета). Поред њих, БУ и ОЦ су такође показали одличне резултате.
Значајно већи недостатак залиха проузроковали су модели ТД3, ТД2, ТД1 док је
примена ТДФП модела резултовала највећим недостатком залиха (-144 палете, односно
три пута већи недостатак залиха у односу на најбоље моделе ТДФР и КОМБ 2).
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Табела 7-4. Упоредна анализа ХП модела приликом управљања залихама у чвору ВБАА за
период од годину дана
Модел БУ ТД1 ТД2 ТД3 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ1 КОМБ2
Просечне залихе (палете) 109 111 111 115 108 116 112 110 110
Количина залиха која недостаје
(палете) -50 -79 -79 -60 -50 -144 -48 -49 -48
На слици 7-13, дат је графички приказ промене стања залиха на основу прогноза ТДФР
модела.
Слика 7-13. Стање залиха у чвору ВБАА креирано на основу прогноза ТДФР модела
7.3.3. Стратегија управљања залихама у КД чвору хијерархисјке структуре
Потражња у чвору КД приказана је на слици 7-14 и спада у групу спорадичних
(импулсивних) облика потражње, које карактерише изразита непредвидљивост
тренутка настанка импулса (велике потражње) и снаге импулса (количине потражње),
(слика 7-15). Узимајући у обзир да је код оваквих облика потражње потребно извршити
не само прогнозирање количине потражње већ и тренутка када ће се изненадна
потражња појавити, овај облик потражње представља најтежи облик за прогнозирање45.
45 У ту сврху користе се посебно дизајнирани модели засновани на истраживањима (Croston, 1972;
Syntetos & Boylan, 2001).
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Слика 7-14. Остварена потражња у чвору КД за период од 2012. до 2015. године
Слика 7-15. Декомпозиција потражње у чвору КД према доминантним шаблонима
Резултати примене прогноза ХП модела на залихе, приказани су у табели 7-5. Најниже
просечне залихе остварене су применом модела ТД1, ТД2 и ТД3 (око 30 палета) али је
са друге стране примена ових модела проузроковала и највеће недостатке залиха (око
140 палета). Недостатак залиха проузрокован применом ових модела за прогнозирање,
био је око 7 пута већи од недостатак залиха ОЦ модела (-17 палета), који је остварио
најбољи резултат. ТДФР и КОМБ 1 (-18 палета) налазе се одмах из ОЦ модела и
остварили су за 1 палетну јединицу непрецизније прогнозе у односу на ОЦ модел (око
5%). Применом преосталих модела остварују се приближно исте просечне залихе (око
90 палетних јединица), док је у погледу недостатка залиха ТДФП модел остварио
нешто лошије резултате (9 јединица (60%) већи недостатак залиха у односу на ОЦ
модел).
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Табела 7-5. Упоредна анализа ХП модела приликом управљања залихама у чвору КД за период
од годину дана
Модел БУ ТД1 ТД2 ТД3 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ1 КОМБ2
Просечне залихе (палете) 92 36 34 32 93 90 92 92 92
Количина залиха која недостаје
(палете) -19 -140 -141 -142 -17 -28 -18 -18 -19
На слици 7-16, дат је графички приказ стања залиха на основу прогноза ТДФР модела.
Слика 7-16. Стање залиха у чвору КД креирано на основу прогноза ТДФР модела
7.3.4. Разматрање утицаја модела на логистичке показатеље
На основу резултата приказаних у табелама 7-3, 7-4 и 7-5, произилази и закључак да су
ТДФР, ОЦ, и КОМБ1 модели показали и најбоље резултате са аспекта посматраних
логистичких перформанси. Наведени модели су уједино били и међу најпрецизнијим на
сликама 7-5, 7-6 и 7-7. Узимајући у обзир наведене чињенице може се констатовати да
са повећањем прецизности прогнозирања долази и до побољшања логистичких
перформанси одређеног система. На тај начин доказана је четврта хипотеза
дисертације: тачније прогнозе позитивно ће се одразити на логистичке перформансе.
7.4. Резиме поглавља
Резултати прогнозирања потражње различитих ХП модела у више ешалонском
дистрибутивном систему показали су дa je TДФР модел дао добре резултате према
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
104
критеријумима РМСЕ и МАПЕ грешке (слике 7-4 и 7-5), док је према критеријуму
МПЕ (слика 7-6) остварио најбоље резултате и тиме показао да генерише најмање
пристрасне прогнозе и потенцијално највиши ниво услуге.
Као закључак анализе утицаја различитих модела за прогнозирање на показатеље
залиха (просечне залихе и расположивости производа), за сваки од три анализирана
чвора издвојена су по три најбоља модела:
 према критеријуму просечних залиха у чвору КГ најбоље перформансе
остварили су модели: ТД3, ТД2 и ТД1; док су према критеријуму недостатка
залиха најбоље резултате остварили: ТДФР, КОМБ 1 и ОЦ.
 Према критеријуму просечних залиха у чвору ВБАА најбоље перформансе
остварили су модели: ОЦ, БУ и КОМБ 2; док су према критеријуму недостатка
залиха најбоље резултате остварили: ТДФР, КОМБ 2 и КОМБ 1.
 Према критеријуму просечних залиха у чвору КД најбоље перформансе
остварили су модели: ТД3, ТД2 и ТД1; док су према критеријуму недостатка
залиха најбоље резултате остварили: ОЦ, ТДФР и КОМБ1.
Наведени резултати су у складу са резултатима из МПА табеле (прилог 5) у којој је
утврђено да ТДФР модел најмање потцењује будућу потражњу. Последица
наведенога потврђена је и у табелама 7-3, 7-4 и 7-5, у којима се ТДФР модел показао
као модел који је увек био први или међу прва два модела по критеријуму недостатка
залиха. Важно је истаћи да високу расположивост производа ТДФР не остварује са
значајно вишим залихама, већ су и просечне залихе ТДФР модела приближно једнаке
конкурентним моделима.
На крају овог поглавља важно је напоменити и неколико чињеница које су утврђене у
овом докторату а нису директно везане за саму тему докторске дисертације, већ су
потенцијално важне за будућа истраживања. Наиме, приликом креирања стратегије
управљања залихама и дефинисања  сигурносних залиха утврђено је да постоји велико
одступање од у литератури опште прихваћеног става да резидуали прате нормалну
расподелу. Претпоставка о нормалности резидуала могла би се у посматраном случају
применити на око 50% чворова. С обзиром да је у овом докторату истраживан и утицај
прогноза на систем управљања залихама, примећен је велики раскорак између ове две
области46. Као једна од последица дискординације развоја ове две области, у овом
докторату, уочена је нелогичност да савремени модели за управљање залихама нису у
стању да адекватно и у потпуности искористе повећани степен прецизности нових
модела и методологија за прогнозирање. Основи проблем налази се у дефинисању
нивоа сигурносних залиха, које представљају наслеђе из периода када је за процену
будуће потражње коришћена просечна потражња, док се стандардна девијација
46 Наведени став заузимају и Boylan and Syntetos (2008) и констатују да су се ове две области развијале до
почетка 60-тих година заједно, док данас постоји јако слаба интеракција између њих. За наведено је
најбољи пример књига (Brown, 1959) у којој је представљен ЕС модел за прогнозирање искључиво за
потребе управљања залихама.
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користила за процену сигурносних залиха за све периоде унапред47. Савремене методе
за прогнозирање су у могућности да генеришу прогнозе према дефинисаном нивоу
услуге, што имплицира да нове методе могу директно да изврше прогнозирање и
просечне потражње и сигурносних залиха за сваки појединачни период. Самим тим
намеће се питање зашто би се и убудуће користиле класичне сигурносне залихе (које
значајно повећавају просечне залихе), уколико се за сваки појединачни период може
извршити прогнозирање потражње са унапред дефинисаним нивоом услуге од нпр.
95%? У литератури нису пронађени радови који се баве наведеном проблематиком,
тако да наведени проблем представља један од будућих истраживачких праваца
проистеклих из предметног доктората.
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8. Дискусија
На основу симулационе студије (поглавље 6) и студије случаја (поглавље 7) у овом
поглављу извршена је детаљна анализа резултата које су остварили различити ХП
модели. Поред тумачења резултата, дат је и детаљан опис разлога и фактора који су
утицали на такве резултате.
8.1. Дискусија о резултатима прогнозирања симулационе студије
Резултати презентовани у потпоглављу 6.2 имплицирају да су БУ, ОЦ, ТДФР, ТД4 и
ТДФП показали најбоље резултате, генеришући међусобно статистички идентичне
прогнозе. Резултат БУ модела је неочекивано добар, посебно у вишим нивоима
хијерархије. Сличан резултат БУ модела може се пронаћи и у двема претходним
студијама: Athanasopoulos et al., 2009; Rob J. Hyndman et al., 2011. У поменутим
студијама БУ је показао одличне резултате али су ОЦ и ТДФП остварили мало
прецизније прогнозе (за око 1%), у односу на БУ модел. Разлоге за овакав резултат
требало би потражити у особинама симулираних временских серија, међузависностима
између серија (ниво корелације и процентуално учешће у укупној серији) као и у
усвојеним параметрима симулационе студије (временски хоризонт за који се врши
прогнозирање, хијерархијска структура (балансирана/небалансирана), број чворева у
хијерархији, број нивоа у хијерархији, итд.). Већина симулираних серија имале је
стабилне шаблоне у којима се није налазило много шума (енг. random noise). У таквим
оклоностима, директне прогнозе генерисане од стране ЕТС модела могле су да изврше
тачно идентификовање истинских унутрашњих особина серија (тренд, сезоналност и
циклус) и укључе их у будуће прогнозе. На тај начин, прогнозе БУ модела остале су
конкурентне и у горњим нивоима хијерархије. У радовима (Athanasopoulos et al., 2009;
Rob J. Hyndman et al., 2011) такође се изражава изненађење одличним резултатима које
је остварио БУ модел, али аутори нису дали своје мишљење нити дискутовали о
потенцијалним разлозима таквог резултата. Mirčetić et al. (2017) извршили су
прогнозирање два ешалона ЛС (производња-дистрибутивни центри) и у том раду БУ
модел је показао добре резултате (поглавље 6 у раду (Mirčetić et al., 2017)). Како би се
потврдила тачност БУ модела, потребно је извршити додавање више нивоа у
хијерархијске струкутуре. На тај начин, формирала би се хијерархијска структура која у
себи поседује временске серије са шаблонима који су значајно оптерећени шумом. У
будућим истраживањима потребно је детаљније истражити утицај различитих
хијерахијских структура и временских серија (у најниженем нивоу хијерахије) са
шаблонима које је теже идентификовати (оштећени, прекинути, оптерећени са много
шума, итд.) на тачност БУ прогноза.
У истраживањима (Athanasopoulos et al., 2009; Rob J. Hyndman et al., 2011), ТД1 и ТД2
модели били су компетентни само у највишем нивоу хијерархије. Исти закључак може
се пронаћи и у овом докторату (поглавље 6, табела 6-1). У нижим нивоима хијерархије,
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ТД1 и ТД2 су показали знатно лошије резултате у односу на конкурентне моделе (слика
8-1).
Слика 8-1. Компарација различитих модела за ХП према прогнозираним временским серијама
На слици 8-1 дат је приказ пероформанси (према РМСЕ грешци) посматраних ХП
модела приликом прогнозирања различитих временских серија у хијерархији.
Детаљнија компарација модела приказана је на слици 8-2 и линку:
https://dejanmircetic.shinyapps.io/shiny_app/. Са слике и линка лако се уочава да су ТД1 и
ТД2 модел компетентни само у највишем нивоу хијерархије и да су остварили значајно
лошије резултате у односу на остале моделе. У истраживању је утврђено да различити
нивои корелације и учешћа у тоталној серији (посматрене су само серије у најнижем
нивоу хијерархије), имају утицај на тачност ХП модела. Посебну осетљивост на
поменуте факторе показали су TД1, ТД2 и ТД3, док су остали модели остварили
стабилне и коегзистентне прогнозе без обзира на варирајуће нивое корелације и учешћа
у укупној серији.
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Слика 8-2. Појединачни резултати прогнозирања ХП модела у симулационој студији
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8.2. Дискусија о резултатима прогнозирања потражње у више ешалонском
дистрибутивном ланцу
Резултати емприријске студије прогнозирања више ешалонског дистрибутивног ланца
индустрије пића, презентовани у потпоглављу 7.1, подударају се са закључцима
изведеним из симулационе студије и могли би се сумирати на следећи начин:
 према критеријуму најниже РМСЕ грешке најтачнији модели били су БУ, ОЦ и
ТДФР;
 према критеријуму најниже МАПЕ грешке остварени су скоро идентични
резултати и најбоље резултате остварили су ОЦ, БУ и ТДФР;
 према критеријуму МПЕ грешке најбоље резултате остварили су ТДФР, ОЦ и
БУ.
Накнадним тестовима је утврђено да не постоје статистички значајне разлике између
прогноза групе модела са најтачнијим прогнозама (БУ, ОЦ и ТДФР) и прогноза модела
првенствено базиранима на ТД методологији (ТДФП, ТД1, ТД2 и ТД3), што се може
видети и на сликама 7-4, 7-5 и 7-6. Разлог за овакве резултате може се пронаћи у
особинама временских серија које формирају хијерархијску структуру за прогнозирање.
Унутар хијерархијске структуре за прогнозирање постојала је јака хомогеност између
серија (изразито слични шаблони потражње) која је за поседицу имала високу
позитивну корелацију. Поред високе корелације серије су биле и приближних величина
(једнако учешће у укупној временској серији). Све ове карактеристике временских
серија изразито погодују ТД методологији, што је детаљно објашњено у потпоглављу
8.5.1.
Као што је наведено, за утврђивање прецизности прогнозирања у више ешалонском
дистрибутивном ланцу коришћена су три критеријумима: РМСЕ, МАПЕ и МПЕ. Како
би се утврдила структура и боље сагледале грешке прогнозирања које настају у
различитим нивоима хијерархије у наставку су приказане хијерархијске структуре
РМСЕ, МАПЕ и МПЕ грешке.
8.2.1. Анализа прецизности прогнозирања потражње у више ешалонском
дистрибутивном ланцу према РМСЕ грешци
На слици 8-3 дат је приказ пероформанси (према РМСЕ грешци) посматраних ХП
модела приликом прогнозирања више ешалонског дистрибутивног ланца. Детаљнија
компарација модела приказана је на слици 8-4 и линку:
https://dejanmircetic.shinyapps.io/RMSE/. Са слика и линка уочава се слична расподела
РМСЕ грешке прогнозирања као што је то био случај и у симулационој студији (слике
8-1 и 8-2). Односно, може се констатовати да са смањивањем посматраног нивоа у
хијерархији долази до пада РМСЕ грешке.
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Слика 8-3. Компарација различитих модела за ХП према тачности прогноза за сваки чвор више
ешалонског дистрибутивног ланца (РМСЕ грешка)
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Слика 8-4. Појединачни резултати прогнозирања ХП модела у студији случаја (РМСЕ грешка)
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8.2.2. Анализа прецизности прогнозирања потражње у више ешалонском
дистрибутивном ланцу према МАПЕ грешци
РМСЕ грешка приказује величину грешке прогнозирања изражену у јединици
прогнозирања (палетама) али не даје јасан увид колико је посматрана грешка велика
или мала. Из тог разлога користи се МАПЕ грешка, која грешку прогнозирања
изражава у процентима. На сликама 8-5 и 8-6, приказане су хијерархијске структуре
МАПЕ грешке, различитих ХП модела. Детаљнија компарација модела према
хијерархијској структури МАПЕ грешке, приказана је на линку:
https://dejanmircetic.shinyapps.io/MAPE/. Са слика и линка уочава се да са преласком на
ниже хијерархијске нивое долази до повећање грешке прогнозирања, што и јесте
очекивано узимајући у обзир да су нижи нивои више стохастични у односу са више
нивое. Претходно наведено је у сагласноти са теоријском претпоставком да
варијабилност потражње опада са агрегирањем потражње из нижих ешалонских нивоа
(Mangan et al., 2016). У ЛС наведена појаве често се користи као оправдање за
централизацију залиха, у циљу смањивања укупних сигурносних залиха које се налазе у
читавом ЛС48.
Слика 8-5. Компарација различитих модела за ХП према тачности прогноза за сваки чвор више
ешалонског дистрибутивног ланца (МАПЕ грешка)
48 За више детаља погледати Mangan et al. (2016) који наведени процес називају и замењивање
сигурносних залиха информацијама између учесника у ЛС. Chopra and Meindl (2007) наведени процес
дефинишу као повлачење потражње из нижих eшалона (енг. pooling the demand).
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Слика 8-6. Појединачни резултати прогнозирања ХП модела у студији случаја (МАПЕ грешка)
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8.2.3. Анализа прецизности прогнозирања потражње у више ешалонском
дистрибутивном ланцу према МПЕ грешци
РМСЕ и МАПЕ грешка доносиоцима одлука пружају могућност да сагледају грешку
прогнозирања изражену у јединици прогнозирања (у овом случају у палетама), као и
процентуалну вредност грешке. Међутим, ове грешке не могу да идентификују „смер“
грешке прогнозирања. У многим областима у којима се примењују прогнозе, смер
грешке прогнозирања није посебно важан, те му се и не придаје велика пажња. У ЛС то
није случај и смер грешака прогнозирања може значајно утицати на ефикасност
логистичких процеса који су ослоњени на прогнозе. Имајући у виду да у ЛС није
свеједно да ли грешка има позитиван или негативан предзнак (у зависности од тога
могу се појавити различите последице у ЛС, нпр.: прекомерне залихе, недовољне
залихе, лоше распоређени производи – по количини и структури – у логистичким
чворовима, предимензионисани или недовољни логистички капацитети, итд), извршена
је компарација модела прогнозирања и према критеријуму МПЕ грешке49 (слике 8-7 и
8-8). Детаљнија компарација модела према хијерархијској структури МПЕ грешке,
приказана је на линку: https://dejanmircetic.shinyapps.io/mpe_greska/.
Слика 8-7. Компарација различитих модела за ХП према тачности прогноза за сваки чвор више
ешалонског дистрибутивног ланца (МПЕ грешка)
49 МПЕ грешка омогућава утврђивање смера грешке прогнозирања.
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Слика 8-8. Појединачни резултати прогнозирања ХП модела у студији случаја (МПЕ грешка)
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Према МПЕ критеријуму, убедљиво најбољи резултат остварио је ТДФР модел. На тај
начин ТДФР модел је показао перформансе које обезбеђују највишу расположивост
производа, што је из угла ЛС и стратегије управљања залихама изузетно важна
карактеристика. Наведено је потврђено и на примерима који су приказани у табелама 7-
3, 7-4 и 7-5.
8.3. Дискусија о резултатима прогнозирања ТДФР модела
ТДФР модел је настао као резултат настојања да се унапреди прецизност прогнозирања
ТД методологије. Из тог разлога, резултати и закључци до којих се дошло о ТДФР
моделу током израде дисертације, посебно су издвојени и анализирани у односу на
друге.
ТДФР је у симулационој студији:
 генерисао статистички значајно прецизније прогнозе од ТД1, ТД2 и ТД3 модела;
 прогнозе овог модела биле прецизније и од прогноза ТД4 и ТДФП модела, али
разлика у прецизности није била статистички значајна;
 прогнозе ТДФР модела нису биле статистички различите од прогноза БУ и ОЦ,
два модела који константно показују добре резултате и који су у претходним
публикацијама извдвојени као модели са најтачнијим прогнозама
(Athanasopoulos et al., 2009; Rob J. Hyndman et al., 2011).
Скоро идентична ситуација са перформансама ТДФР модела је и у студији случаја, где
се:
 према критеријумима РМСЕ и МАПЕ грешке, ТДФР се налази уз ОЦ и БУ
моделе;
 према МПЕ критеријуму, ТДФР је показао најбоље резултате и тиме се показао
као модел који потенцијално може пружити највећи ниво услуге, када је у
питању примена у управљању залихама;
 остварио је најмањи недостатак залиха приликом примене у стратегијама
управљања залихама.
Најтачније прогнозе ТДФР је остварио у случајевима када је постојала висока
позитивна корелација између серија које су имале слично учешће у укупној серији.
Модел је показао добре перформансе у ситуацијама када је постојала висока позитивна
корелације између серија у најнижем и највишем нивоу. Испитивањем резултата
појединачних симулација и серија у студији случаја, није утврђен симулациони
сценарио под којим су прогнозе ТДФР модела биле драстично нетачне и лошије од
прогноза преосталих ХП модела.
Као могућу претпоставку, али без доказа пронађених у истраживању, Mirčetić et al.
(2017) указали су на ситацију(е) у којој би ТДФР потенцијално могао да генерише
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нетачне прогнозе: то је у случају када постоји изразито стохастичан однос између
серија у доњем и горњем нивоу хијерархије. У таквој ситуацији, индивидуали модели
за директне прогнозе имали би потешкоћа да идентификују све кључне шаблоне у
поменутом односу и инкорпорирају их у процену будућих вредности деагрегационих
параметара ТДФР модела. Да би се утврдило да ли је теоријски уопште могуђе да се у
праски/симулацијама генерише посматрани случај, потребна су даља истраживања, јер
сам начин формирања највишег нивоа хијерархије (сабирањем доњих нивоа) смањује
стохастику у посматраном односу.
Може се констатовати да је ТДФР показао најтачније прогнозе унутар ТД методологије
и на тај начин унапредио прецизност прогнозирања ТД методологије. Развијени
приступ је поред повећавања тачности прогнозирања ТД методологије, позитивно
утицао и на унапређење логистичких перформанси.
8.4. Осврт на резултате примене комбиновања модела за ХП
Иако је у овом докторату комбиновање прогноза предложено и истраживано као један
од секундарних циљева доктората, презентовани резултати модела КОМБ 1 и КОМБ 2,
указују да у наредним истраживањима комбиновање прогноза треба да добије више
простора за утврђивање потенцијалног доприноса области ХП. КОМБ 1 и КОМБ 2
модели су остварили одличне резултате како у симулационој, тако и у студији случаја.
У оба случаја, прогнозе комбинованих модела биле се у самом врху. У симулационој
студији, комбиновани модели су чак остварили тачније прогнозе од БУ, ОЦ и ТДФР
модела, иако је та разлика изузетно мала у апсолутним вредностима и статистички без
значаја. У студији случаја комбиновани модели су остварили резултате који су били у
рангу са најбољим моделима БУ, ОЦ и ТДФР.
У наредним истраживањима потребно је обратити више пажње на тестирање
различитих приступа за комбиновање и утврђивање њихових предности и недостатака,
са аспетка тачности прогнозирања, сложености за имплементацију и могућности
обезбеђивања агрегиране коегзистентности креираних прогноза.
8.5. Утврђивање утицаја различитих фактора на прецизност ХП модела и
методологија
У литератури нема довољно радова који се баве изучавањем утицаја различитих
фактора, а они који у публиковани ограничени су и сведени на хијерархијске структуре
које се састоје из два нивоа са укупно три чвора у хијерархији (један у горњем и два у
доњем нивоу хијерахије). Радови са таквом хијерахијом доминирају зато што тако
једноставне хијерархије омогућавају истраживачима лакше и једноставније тумачење
резултата у њиховим истраживањима. Имајући у виду да је у овом докторату
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коришћена значајно комплекснија хијерархија (слика 5-1), постојећа истраживања само
су делимично послужила као референтна за тумачење резултата.
8.5.1. Анализа утицаја корелације и учешћа у тоталној серији на прецизност ХП
модела и методологија
У литератури се уобичајено разматрају само два фактора (корелација и учешће у
тоталној серији), као доминантни, на тачност ХП модела приликом прогнозирања. У
предметном докторату, код симулационих сценарија у којима су доње серије у
хијерархији поседовале помешани скуп позитивно и негативно корелираних серија,
ТД1, ТД2 и ТД3 су показали лоше перформансе, осим током прогнозирања највишег
нивоа у хијерарахији. Могући разлог за овакав резултат потенцијално се налази у
процесу агрегације, јер током агрегације серија из доњег ка горњим нивоима долази до
међусобног поништавања шаблона између серија које су негативно корелиране. Као
резултат у вишим нивоима хијерархије формирани су шаблони који су често
структурално значајно различити (потпуно различит тренд, периодичност циклуса,
дужина сезоналности, итд.), од оних у најнижем нивоу хијерархије. У таквим
ситуацијама ТД1, ТД2 и ТД3 нису могли да генеришу прецизне прогнозе у доњим
нивоима хијерархије. Разлог томе јесте чињеница да индивидуални шаблони и
динамика у односу између највишег и најнижег нивоа у хијерархији није могла бити
тачно идентификована статичким деагрегационим пропорцијама. Овај резултат може се
пронаћи и у претходним истраживањима јер истраживачи на примеру упрошћене
хијерархије (два нивоа и три чвора у хијерархији) истичу да је у случају негативне
корелације између серија у доњем нивоу потребно користити БУ модел уместо ТД
методологије (Dangerfield & Morris, 1992; G. Fliedner, 1999; Gordon, Morris, &
Dangerfield, 1997; Lapide, 1998, 2006b; Schwarzkopf, Tersine, & Morris, 1988; Wanke, de
Melo Mendes, & Arkader, 2010).
Schwarzkopf et al. (1988) развили су аналитичку једначину која изражава да је највиши
ниво хијерархије мање стохастичан ако је агрегација извршена из серија које су биле
негативно корелиране. У истраживању Dangerfield and Morris (1992), које је ослоњено
на податке из М-такмичења (Makridakis et al., 1982), формирано је 15753 агрегираних
серија (хијерахијских структура сачињених од три чвора). Резултати студије показали
су да је у 82% случајева БУ резултовао бољим прогнозама у најнижем нивоу
хијерархије, у случајевима високо негативно корелираних серија. G. Fliedner (1999)
такође тврди да је укупна серија мање стохастична када се агрегација врши из
негативно корелираних серија, што доводи до побољшања тачности прогноза у
највишем нивоу хијерархије.
Са друге стране, у оним симулацијама у којима је постојала снажна позитивна
корелација у најнижем нивоу; ТД1, ТД2 и ТД3 су остварили добре резултате, а у
појединим симулацијама чак су били и најтачнији модели. Као потенцијално
објашњење за овакав резултат могла би се узети чињеница да у ситуацијама са изразито
позитивном корелацијом у најнижем нивоу хијерархије не долази до нарушавања
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
120
структуре шаблона приликом агрегирања временских серија. Као последица наведеног,
постоје слични шаблони у временским серијама најнижег нивоа и највишег нивоа у
хијерархији. Генерално, ТД методологија је у досадашњим истраживањима показала
добре резултате приликом прогнозирања серија које имају сличне шаблоне у најнижем
нивоу хијерархије. Слични закључци могу се пронаћи и у: G. Fliedner, 1999; Lapide,
1998. G. Fliedner (1999) сматра да уколико постоји позитивна корелација у најнижем
нивоу хијерархије, у највишем нивоу долази до креирања временске серије која
поседује сличне шаблоне као и позитивно корелиране серије у најнижем нивоу. И у том
раду износи се теза да позитивна корелација у најнижем нивоу хијерархије доводи до
побољшања тачности прогноза у највишем нивоу хијерархије, иако су Schwarzkopf et al.
(1988) доказали да позитивна корелација у најнижем нивоу хијерархије доводи до
повећања варијабилности у највишем нивоу. Претходна контрадикторност може се
објаснити чињеницом да је негативни ефекат повећане варијабилности на тачност
прогноза компезован са ефектом шаблона који поседују мање шума и јасније
дефинисану сезоналност, тренд и циклус. Lapide (1998) такође тврди да употреба ТД
методологије једино има смисла ако су шаблони потражње у најнижем нивоу
хијерархије исти или приближни. Он даје и пример за компоненту тренда за коју истиче
да је потребно да све серије у најнижем нивоу истовремено имају растући, опадајући
или константан тренд.
Приликом посматрања и истраживања појединачних симулација, утврђено је да поред
корелације, учешће у укупној серији такође има утицаја на тачност ТД прогноза. У
случају приближно истог учешћа у тоталној серији (све серије су приближне
величине)50 сви ТД модели генеришу прогнозе које су по тачност компатабилне са
прогнозама осталих ХП модела. Поједини аутори су у својим истраживањима такође
приметили да ТД методологија добро функционише када су СКУ јединице приближно
истих величина, тј. имају слично учешће у укупној серији (Gordon et al., 1997; Lapide,
1998). Анализом појединичних симулација уочено је да су други ХП модели углавном
били значајно прецизнији од ТД1, ТД2 и ТД3 модела, када је доминирала једна или
више серија у најнижем нивоу хијерархије (а самим тим и у целокупној хијерархији).
Једини изузетак био је случај када су серије у најнижом нивоу имале високу позитивну
корелацију и сличне шаблоне потражње. У тим ситуацијама ефекат учешћа серија у
тоталној серији, није био толико утицајан и значајан за прецизност ТД методологије,
мада је БУ приступ и у тим ситуацијама углавном остваривао тачније прогнозе од свих
ТД приступа.
8.5.2. Развој алгоритма за квантификацију утицаја различитих фактора на
прецизност ХП модела и методологија
Да би се свеобухватније утврдила (и описала) природа међузавсисности различитих
карактеристика временских серија на тачности ХП модела, развијен је алгоритам
статистичког учења (вишеструка линеарна регресија). Алгоритам пружа увид у утицај
50 Начин на који је утврђивано учешће у агрегираној серији је следећи: учешће серије = ∑ ,∙∑ ∑ ,к .
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
121
различитих карактеристика временских серија на тачности ХП модела. Алгоритам је
базиран на мерењу и издвајању различитих карактеристика временских серија (које се
налазе у доњем нивоу хијерархије), које су употребљене као назависне промењиве у
вишеструкој линеарној регресији. У алгоритму је обухваћен 21 различит фактор, што
представља значајно проширење у односу на досадашња два (корелацију и учешће у
тоталној серији). На тај начин, омогућава се знатно шири преглед утицаја различитих
фактора на прецизност ХП модела и методологија.
Приликом креирања алогоритма за статистичко учење циљ је био креирање алгоритма
који се лако интрепретира и који омогућава да се једноставно изврши идентификација
утицајних (тј. статистички значајних) карактеристика временских серија. Циљ није био
стварања најтачнијег могућег алгоритма на датом скупу података, у смислу грешке коју
алгоритам прави приликом прогнозирања. Детаљна анализа статистичких алгоритмима
који пружају најтачније прогнозе, када су у питању подаци које генеришу логистички
системи, може се пронаћи у радовима (Mircetic, Lalwani, Lirn, Maslaric, & Nikolicic,
2014; Mirčetić, Ralević, Nikoličić, Maslarić, & Stojanović, 2016). У литератури није
пронађено истраживање у области ХП са оваквим приступом за квантификацију
утицаја карактеристика временских серија на тачност ХП модела. Инспирација за
овакав приступ дошла је из истраживања у којима су карактеристике временских серија
коришћене како би из великог скупа временских серија издвојиле оне које имају
абнормалне шаблоне понашања (Fulcher & Jones, 2014; Rob J Hyndman, Wang, & Laptev,
2015).
С обзиром на то да нису постојала ранија истраживања, приликом креирања алгоритма
постојала је апсолутна слобода избора карактеристика временских серија које ће бити
укључене у алгоритам и за које су постојале индиције да потенцијално могу утицати на
тачност ХП модела. У табели 8-1 приказане су различите карактеристике издвојене из
временских серија. За формирање алгоритма коришћена је 21 независна промењива (тј.
карактеристика временских серија)51. Поред њих, укључен је и коефицијент варијације,
као још једна мера индивидуалних карактеристика серија. Како би се извршила
квантификација не само индивидуалних особина, већ и групног ефекта који серије
имају на тачност ХП модела, коришћене су следеће три промењиве:
 корелација (корелација посматране серије из доњег нивоа хијерархије са
укупном серијом из агрегираног нивоа);
 просечна корелација између серија у доњем нивоу хијерархије;
 максимално агрегирано учешће (највећа вредност учешћа појединачних серија
из доњег нивоа у укупној агрегираној серији).
У колонама табеле 8-1, приказане су вредности коефицијената статистички значајних
промењивих (П вредност < 0,05).
51 Првих 17 промењивих представљају индивидуалне карактеристике серије и више детаља о њима може
се пронаћи у (Rob J Hyndman et al., 2015).
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Табела 8-1. Предвиђање РМСЕ грешке прогнозирања ХП модела
РМСЕ
Промењиве БУ ТД1 ТД2 ТД3 ТД4 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ1 КОМБ2
1 Одсечак на y-оси
(енг. Intercept)
2 Годишња варијанса
случајне грешке
(енг. Lumpiness - Variance
of annual variances of
remainder)
3 Ентропија
(енг. Entropy - Spectral
entropy)
4 Аутокорелација првог
степена
(енг. ACF1 - First order of
autocorrelation)
5 Промена нивоа
(енг. Lshift - Level shift) 5,857 -36,28 -36,79 -52,69 6,30 5,998 12,11 5,932 6,135 6,168
6 Промена варијансе
(енг. Vchange -Variance
change)
7 Број тачака пресека
( енг. Cpoints - The number
of crossing points)
8 Равне тачке
( енг. Fspots - Flat spots) 0,6392 8,5043 8,469 9,649 0,6652 0,6512 0,6957 0,914 0,721 0,6995
9 Тренд
( енг. Trend - Strength of
trend)
10 Линеарност
(Linearity - Strength of
linearity)
0,6917 1,7007 1,60 2,370 0,6934 0,6856 0,6137 0,6296 0,6947 0,7099
11 Закривљеност
(енг. Curvature - Strength
of curvature)
0,7377 5,0987 3,98 7,718 0,7032 0,7485 0,69506 0,7578 0,7619
12 Заоштреност
( енг. Spikiness - Strength of
spikiness)
13 Сезоналност
(енг. Season - Strength of
seasonality)
-13,31 -129,2 -135,1 -163,2 -14,50 -13,51 -14,672 -14,55 -14,53
14 Снага наглих пораста
( енг. Peak - Strength of
peaks)
15 Снага наглих падова
( енг. Trough - Strength of
trough)
16 Релативна ентропија
( енг. KLscore - Kullback-
Leibler score)
0,908
17 Индекс промене релативне
ентропије
( енг. Change.idx - Index of
the maximum KL score)
18 Корелација
( енг. Correlation) -48,91 -45,89 -65,13 0,9742 -2,317
19 Просечна корелација
( енг. Mean correlation) -16,69 -172,1 -186,9 -187,2 -15,77 -19,12 -27,09 -19,362 -18,82 -18,84
20 Агрегирано учешће
( енг. Aggregate share) 21,90 234,73 211,30 315,5 35,57 21,85 33,21 49,777 28,78 28,41
21 Коефицијент варијације
( енг. Coefficient of
variation)
0,3855 0,5085 0,5471 0,5198 0,369 0,3843 0,3625 0,385 0,3894 0,3870
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Из табеле се уочава да највећи утицај на прецизност модела за ХП има максимално
агрегирано учешће серија из доњег нивоа хијерархије. Равне тачке (енг. flat spots),
линеарност (енг. linearity), закривљеност (енг. curvature) и коефицијент варијације
такође повећавају грешку прогнозирања ХП модела, али њихов утицај је много мањи
од утицаја максималног агрегираног учешћа. Обрнуто, сезоналност и просечна
корелација имају снижавајући ефекат на тачност прогнозирања ХП модела, са
изузетком ТДФП модела, код којег промењива сезоналност није била статистички
значајна. За ТД1, ТД2, ТД3 и ТДФР, промењива корелације је имала снижавајући
ефекат на грешку прогнозирања. Обрнуто, корелација доводи до повећавања грешке
код ОЦ модела. Промене нивоа (енг. Lshifts) имају снижавајући ефекат када су у
питању ТД1, ТД2 и ТД3, док код свих осталих модела проузрокује повећање грешке
прогнозирања. Промењива релативне ентропије (енг. KLscore) била је статистички
значајана само код ТДФР модела и имала је ефекат повећавања грешке прогнозирања.
У последњом реду табеле 8-1 приказан је коефицијент детерминације (R2 статистика),
који представља проценат варијабилности РМСЕ грешке објашњене представљеним
моделом. R2 статистика кретала се у распону од 19,38% за ТДФП, па чак до 67,73%
објашњене варијабилности грешке за ТД4 модел. Узимајући у обзир висок ниво
детерминације који је остваран за поједине моделе у овој анализи, може се
констатовати да квантификација различитих особина временских серија заиста може
допринети разумевању тачности прогнозирања ХП модела и методологија. Односно,
може се констатовати да је доказана трећа хипотеза дисертације, тј.:
квантификација различитих особина временских серија може допринети разумевању
тачности прогнозирања ХП модела и методологија.
У овом истраживању мерене су само карактеристике серија у доњем нивоу хијерархије
и истраживан је њихов утицај на прецизност ХП модела. Мерење и утврђивање утицаја
карактеристика временских серија из свих нивоа у хијерархији може бити предмет
будућих истраживања.
8.6. Референце
Athanasopoulos, G., Ahmed, R. A., & Hyndman, R. J. (2009). Hierarchical forecasts for
Australian domestic tourism. International Journal of Forecasting, 25(1), 146–166.
Chopra, S., & Meindl, P. (2007). SUPPLY CHAIN MANAGEMENT-Strategy, Planning, and
Operation (3rd ed.). New Jersey: Pearson Prentice Hall.
Dangerfield, B. J., & Morris, J. S. (1992). Top-down or bottom-up: Aggregate versus
disaggregate extrapolations. International Journal of Forecasting, 8(2), 233-241.
Fliedner, G. (1999). An investigation of aggregate variable time series forecast strategies with
specific subaggregate time series statistical correlation. Computers & Operations
Research, 26(10), 1133-1149.
Коефицијент
детерминације
( енг. Adjusted R2)
0,6366 0,3523 0,3816 0,3018 0,6773 0,6263 0,1938 0,6687 0,6447 0,6428
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
124
Fulcher, B. D., & Jones, N. S. (2014). Highly comparative feature-based time-series
classification. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 26(12), 3026-
3037.
Gordon, T. P., Morris, J. S., & Dangerfield, B. J. (1997). Top-down or bottom-up: Which is
the best approach to forecasting? The Journal of Business Forecasting, 16(3), 13.
Hyndman, R. J., Ahmed, R. A., Athanasopoulos, G., & Shang, H. L. (2011). Optimal
combination forecasts for hierarchical time series. Computational Statistics and Data
Analysis, 55(9), 2579–2589.
Hyndman, R. J., Wang, E., & Laptev, N. (2015). Large-scale unusual time series detection.
Paper presented at the Data Mining Workshop (ICDMW), 2015 IEEE International
Conference on IEEE.
Lapide, L. (1998). A simple view of top-down versus bottom-up forecasting. The Journal of
Business Forecasting, 28-29.
Lapide, L. (2006). Top-down & bottom-up forecasting in S&OP. The Journal of Business
Forecasting, 25(2), 14.
Makridakis, S., Andersen, A., Carbone, R., Fildes, R., Hibon, M., Lewandowski, R., . . .
Winkler, R. (1982). The accuracy of extrapolation (time series) methods: Results of a
forecasting competition. Journal of Forecasting, 1(2), 111-153.
Mircetic, D., Lalwani, C., Lirn, T., Maslaric, M., & Nikolicic, S. (2014). Anfis expert system
for cargo loading as part of decision support system in warehouse. Paper presented at
the 19th International Symposium on Logistics (ISL 2014), Vietnam, Ho Chi Minh
City.
Mirčetić, D., Nikoličić, S., Stojanović, Đ., & Maslarić, M. (2017). Modified top down
approach for hierarchical forecasting in a beverage supply chain. Transportation
Research Procedia, 22, 193-202. doi: 10.1016/j.trpro.2017.03.026
Mirčetić, D., Ralević, N., Nikoličić, S., Maslarić, M., & Stojanović, Đ. (2016). Expert System
Models for Forecasting Forklifts Engagement in a Warehouse Loading Operation: A
Case Study. PROMET-Traffic&Transportation, 28(4), 393-401.
Mangan, J., Lalwani, C., & Lalwani, C. L. (2016). Global logistics and supply chain
management: John Wiley & Sons.
Schwarzkopf, A. B., Tersine, R. J., & Morris, J. S. (1988). Top-down versus bottom-up
forecasting strategies. The International Journal Of Production Research, 26(11),
1833-1843.
Wanke, P., de Melo Mendes, B. V., & Arkader, R. (2010). Variance of the forecasting error:
revisiting top-down and bottom-up approaches under different updating conditions.
Paper presented at the 21st Annual POMS Conference, Vancouver.
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
125
9. Закључна разматрања
У докторату је у потпуности и детаљно дат одговор на проблем и предмет истраживања
и остварени су сви циљеви истраживања, дефинисани у првом поглављу. У наставку,
издвојени су најзначајнији резултати истраживања:
 као најважнији допринос доктората презентован је нови приступ за утврђивање
деагрегационих параметара у ТД методологији. Предложени приступ (ТДФР) је
тестиран и упоређен са различитим приступима у теоријској и емпиријској
студији.
 У симулационој студији, ТДФР је показао постојаност и коегзистентност
генеришући стабилне прогнозе, без обзира на различите особине временских
серија које су сачињавале хијерархијску структуру (табела 6-1). ТДФР је
остварио и нејтачније прогнозе унутар ТД методологије, чиме је доказана и прва
хипотеза докторске дисертације.
 С обзиром на то да у симулационој студији разлика у прецизности прогнозирања
између БУ, ОЦ, ТДФП, ТД4 и ТДФР није била статистички значајна, у докторату
је тестирана и могућност комбиновања наведених ХП модела. Као резултат,
комбиновање модела за ХП резултовало је тачнијим прогнозама него што је то
био случај са појединачним ХП моделима, иако и комбиноване прогнозе нису
биле статистички различите од прогноза претходно наведених модела (слика 6-
2). Ова констатација је у сагласности са другом хипотезом, чиме је ова хипотеза
и доказана.
 Приликом прогнозирања логистичких захтева у више ешалонском
дистрибутивном ланцу БУ, ОЦ и ТДФР показали су најбоље перформансе према
РМСЕ критеријуму (слика 7-5). Слична ситуација је и код примене критеријума
МАПЕ грешке где су ОЦ, БУ и ТДФР показали најбоље перформансе (слика 7-
6). ТДФР је остварио најбоље резултате према МПЕ критеријуму и био је праћен
са ОЦ и БУ моделима (слика 7-7). Разлика у прецизности прогнозирања између
модела за ХП у сва три наведна случаја, није била статистички значајна (прилози
5, 6 и 7). Студија случаја је показала и да су прогнозе ТДФР модела оствариле
најбољи утицај на логистичке перформансе, изражене у виду просечних залиха и
расположивости производа. Потребна су даља истраживања (на другим ЛС) како
би се утврдило да ли ТДФР у свим могућим хијерархијским структурама и
временским серијама, може остварити најбољи утицај на логистичке показатеље.
На основу студије случаја може се и закључити да са повећањем прецизности
прогнозирања, долази и до позитивног утицаја на логистичке показатеље.
Наведено је приказано у табелама 7-3, 7-4 и 7-5 и сликама 7-5, 7-6 и 7-7, као и
детаљно обрађено у потпоглављу 7-4. Из свега наведеног произилази да су
резултати емпиријске студије у сагласности са четвртом хипотезом докторске
дисертације.
 У докторату је обрађена  и међузависност карактеристика временских серија и
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тачности прогноза модела за ХП. Резултати указују да агрегирано учешће,
различите варијанте коефицијента корелације, сезоналност и промена нивоа
временских серија имају највећи утицај на тачност ХП методологија (табела 8-1).
Сходно томе, ови резултати се могу користити за боље разумевање утицаја
карактеристика серије на тачност ХП модела, и на тај начин омогућава се одабир
адекватних модела према датој хијерархији, чиме је доказана и трећа хипотеза
предметне докторске дисертације. Овај допринос може бити значајан у
практичним применама, јер омогућава компанијама идентификацију најбољих
ХП приступа за предвиђање будуће потражње у датој ситуацији. Како би се
потпуно проучила интеракција која постоји између карактеристика временских
серија и тачности ХП модела потребна су даља истраживања.
Могућност примене резултата предметне докторске дисертације је универзална и није
експлицитно везана за ЛС. Креирани модел, принцип комбиновања и квантификација
различитих особина временских серија, уз мала прилагођавања, могу се применити и у
другим областима у којима постоје хијерархијске структуре за прогнозирање.
На основу свега изложеног, свеукупни резултати показују да предложени ТДФР
приступ заиста може понудити значајна побољшања у смислу прецизности,
постојаности и коегзистентности. Осим тога, ТДФР је лак за разумевање и једноставан
за примену, што може бити једна од предности у поређењу са другим математички
захтевнијим ХП методологијама и приступима. Имајући у виду остварене резултате,
утврђивање деагрегационих пропорција као што је предложено у једначини 20,
показало се као корисна надоградња и значајно унапређење у ТД методологији.
Поред наведеног, у овој докторској дисертацији „отворено“ је неколико нових питања
везаних за тему и област дисертације која уједино представљају и правце будућих
истраживања. Као најзначајнија питања – теме будућих истраживања могу се издвојити:
 тестирање идеје да креирање деагрегационих пропорција за сваки ниво посебно,
а не само између доњег и највишег нивоа (што је случај у овом  докторату) може
да доведе до унапређења тачности ТДФР модела;
 мерење и утврђивање утицаја карактеристика временских серија из свих нивоа у
хијерархији на прецизност ХП методологија;
 тестирање различитих приступа за комбиновање и утврђивање њихових
предности и недостатака, са аспетка тачности прогнозирања, сложености за
имплементацију и могућности обезбеђивања агрегиране коегзистентности
креираних прогноза;
 истраживање шаблона потражње у ЛС и утврђивање најчешћих шаблона и
фактора који утичу на њихов настанак;
 истраживање утицаја различитих хијерахијских структура и временских серија
(у најниженем нивоу хијерахије) са шаблонима које је теже идентификовати
(оштећени, прекинути, оптерећени са много шума, итд.) на тачност БУ прогноза;
Докторска дисертација Дејан Мирчетић маст. инж. саобр.
127
 тестирање идеје да се за сваки појединачни период изврши прогнозирање
потражње са унапред дефинисаним нивоом услуге;
 креирање модела за управљање залихама који би могао у потпуности да
искористи све информације које савремени модели за прогнозирање генеришу;
 утврђивање методологије за ХП која може да изврши прогнозирање у
случајевима када између чворова у хијерархијским структурама постоје и
паралелне везе.
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ПРИЛОГ 1
Грешка прогнозирања представља непрецизност која настаје као последица
немогућности модела да генерише потпуно тачне прогнозе52. Постоје две класе грешака
прогнозирања:
 грешке које зависе од јединице прогнозирања (комад, сат, минут, број људи…);
 грешке које не зависе од јединице прогнозирања.
Најчешћи представник грешке за прогнозирања која зависи од јединице прогнозирања
је тзв. РМСЕ грешка (енг. root mean squared error). РМСЕ грешка утврђује се на основу
резидуала (e) прогнозирања који представљају разлику између стварне вредности (y) и
прогнозиране вредности ( yˆ), једначина 27:
iii yye ˆ ;                                                           (36)
где је i = (1:N). На основу резидуала врши се утврђивање РМСЕ, једначина 28:
 N ieNРМСЕ 11 .                                                     (37)
Најпознатији представник грешака прогнозирања које независе од јединице
прогнозирања јесте тзв. МАПЕ грешка (енг. mean absolute percentage error). МАПЕ се
утврђује на основу процентуалног одступања
i
i
i y
ep  100 , према једначини 29:
 N ipNМАПЕ 11 . (38)
Такође, често се у литератури проналази тзв. МПЕ грешка (енг. mean percentage error),
која се утврђује према једначини 30:
 N ipNMПП 11 .                                                       (39)
Поред наведених у литератури се све чешће предлаже употреба тзв. МАСЕ грешке (енг.
mean absolute scaled error ), за упоређивање тачности прогнозирања наспрам
најпростијег модела за прогнозирање тзв. Naïve модела53. МАСЕ грешка утврђује се
према једначинама 30 и 31:



 T
mt
mtt
j
j
yymT
eq
1
1 (40)
 N jqNMAСA 11 . (41)
52 Приликом употребе модела за прогнозирање, посебну пажњу потребно је обратити на оне моделе за
које аутори пријављују јако ниску грешку прогнозирања. Често се у пракси испостави да приликом
процеса креирања модела нису испоштована правила правилног одабира података за прогнозирања, што
за последицу проузрокује да ови модели врше тзв. overfitting података. За више детаља о правилном
начину за узорковања и тестирања прогноза погледати (Hastie et al., 2009; Mirčetić et al., 2016).
53 За више информација о МАСЕ грешци, погледати (RJ Hyndman & Khandakar, 2007). За више
информација о тестирању различитих модела за прогнозирање у ЛС, на основу МАСЕ грешке, погледати
(Mircetic et al., 2016; Mircetic et al., 2015).
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За многе кориснике уобичајена препрека приликом коришћења С-
АРИМА(p,d,q)(P,D,Q) модела јесте правилан избор темена. RJ Hyndman and Khandakar
(2007) предлажу алгоритам за избор p, d, q, P, D и Q темена на основу Akaike
information criterion (AIC) и Bayesian information criterion (BIC):
)(2)log(2 kQPqpLAIC  ; )log()2(log NkN
SSENBIC 

 ,       (42)
где је 1k ако је 0c и 0k у свим осталим ситуацијама. L је максимизована
вероватноћа модела креираног над диференцираним подацима. tdDm yBB )1()1(  . SSE
је сума квадратног одступања резидуала. N је број резидуала коришћених за процену и
k је број предиктора у моделу. Како би се правилно одредила темена у С-АРИМА
(p,d,q)(P,D,Q) моделу коришћен је алгоритам са слике П2-1.
Слика П2-1. Алгоритам за утврђивање темна код С-АРИМА модела (RJ Hyndman & Khandakar,
2007)
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Tабела П-1. РМСЕ грешка прогнозирања за сваки чвор у више дистрибутивном ЛС
БУ TД1 TД2 TД3 OЦ TДФП TДФР КОМБ1 КОМБ2
Тотал
л
1696.8819
46
1722.9190
07
1722.9190
07
1722.9190
07
1714.9429
46
1722.9190
07
1722.9190
07
1711.8567
62
1703.9961
70A 6 4.31634
7
766.18470
2
804.98906
6
1018.8628
20
685.66428
5
718.20679
2
598.31601
2
46.24282
2
648.20109
8Б 512.88982
9
560.81105
8
563.88892
5
573.02751
6
498.42040
8
505.41306
4
558.99121
8
521.32268
5
518.90704
6Ц 295.47489
5
327.15653
2
329.78019
8
344.65414
3
305.47551
0
308.29397
8
335.70725
0
303.45877
5
299.06767
2Д 164.65506
1
197.50371
7
202.95531
7
234.03987
6
167.35060
1
172.56181
7
170.10693
7
166.97753
1
167.43257
3E 307.02830
3
390.54930
7
389.51513
6
445.21224
7
316.33898
7
353.05599
7
238.68562
0
281.86502
7
283.79956
1Ф 296.91502
4
396.06694
7
410.55855
3
463.36843
0
321.56832
2
334.66831
8
260.47725
9
286.81651
4
287.51067
9AA 664.31634
7
66.18470
2
804.98906
6
1018.8628
20
685.66428
5
718.20679
2
598.31601
2
646.24282
2
648.20109
8БA 284.24637
0
412.94376
3
394.32418
7
426.92425
9
301.05682
3
323.45913
9
366.78039
6
311.34457
7
307.66881
9ББ 271.44198
6
253.46565
1
240.73038
8
247.67070
3
223.10363
6
209.85139
2
361.39134
4
269.73570
7
268.27862
0ЦA 295.47489
5
327.15653
2
329.78019
8
44.65414
3
305.47551
0
308.29397
8
335.70725
0
303.45877
5
299.06767
2ДA 164.65506
1
197.50371
7
202.95531
7
234.03987
6
167.35060
1
172.56181
7
170.10693
7
166.97753
1
167.43257
3EA 307.02830
3
390.54930
7
389.51513
6
445.21224
7
316.33898
7
353.05599
7
238.68562
0
281.86502
7
283.79956
1ФA 296.91502
4
396.06694
7
410.55855
3
463.36843
0
321.56832
2
334.66831
8
260.47725
9
286.81651
4
287.51067
9AAA 148.70223
7
416.53124
5
87.18677
1
517.18146
0
149.25600
2
207.43327
5
168.01720
4
131.29697
7
132.16284
9AAБ 136.07912
2
130.52736
3
42.19762
4
172.03908
6
147.32643
8
158.63757
6
146.95978
9
143.22155
8
143.15737
5AAЦ 175.11821
7
140.84529
3
142.98996
3
150.08332
6
175.97950
6
180.83105
2
177.93464
3
176.12221
7
175.80459
3AAД 353.39369
4
285.43772
3
00.18127
7
328.96487
7
365.52748
9
403.09422
8
66.15331
3
361.05835
2
60.56508
5БAA 91.499641 84.517241 87.570319 103.35739
2
84.741274 6.660785 99.907618 91.835342 91.527082
БAБ 75.999132 55.659569 61.904474 71.501877 74.353353
.946180
73.315353 79.729525 76.583933 76.653816
БAЦ 76.737823 54.829812 60.411228 69.740516 74.390896 71.713323 78.199548 76.259701 76.130145
БAД 214.31561
2
457.33405
5
453.54250
3
538.77435
3
236.19114
1
286.31835
4
244.57401
2
224.71274
0
223.80033
1ББA 80.623036 9.518090 61.111025 66.391002 80.932864 79.746922 75.803890 78.419751 78.143761
БББ 71.811133 58.292091 59.217182 69.491237 71.868654 71.852546 76.331066 72.653389 72.738998
ББЦ 123.28489
3
117.35882
0
111.32832
6
120.05528
0
122.37445
5
122.85695
0
162.13144
5
130.22643
6
130.87499
9ББД 203.79387
3
190.93995
4
150.43239
6
152.16358
7
138.04041
5
102.42272
8
443.72222
6
252.76312
9
246.20512
9ЦAA 112.60023
7
97.330477 97.859046 102.55374
9
112.68761
7
113.17227
5
110.99197
2
110.97530
7
110.90121
5ЦAБ 101.04708
7
76.112662 84.459135 103.77530
7
102.04336
4
108.91517
2
98.514568 100.43603
4
100.49481
7ЦAЦ 138.02085
4
244.73759
7
238.94091
7
286.96462
0
168.79995
0
01.20912
0
182.46764
5
153.07797
4
151.48455
3ЦAД 70.607209 146.32599
5
117.39550
0
105.81639
0
67.618619 67.484640 205.80473
6
92.913450 93.186982
ДAA 20.885202 12.764570 13.192673 15.506083 20.352491 18.077467 15.066354 18.147604 18.307194
ДAБ 11.170825 8.359850 8.582612 9.883754 11.152144 10.557495 13.308745 11.343803 11.389097
ДAЦ 40.792753 38.329958 37.692475 36.396029 41.024646 41.179678 40.623688 40.809014 40.810042
ДAД 137.42589
3
169.06856
7
176.25222
8
213.68316
8
138.57753
2
141.32271
7
142.12812
0
138.58935
3
139.17875
2EAA 42.489764 31.962262 33.208569 39.407184 52.635286 48.190226 37.810034 42.777680 43.138801
EAБ 91.829178 280.32056
3
291.21808
9
377.47786
1
92.193307 163.96782
2
106.75593
7
78.877006 79.471557
EAЦ 96.533580 89.771705 88.173671 85.391275 103.06425
7
101.18195
2
95.647819 98.398687 98.509401
EAД 110.81397
7
52.850041 49.903047 47.101621 97.818036 71.566350 87.826072 98.277764 98.566168
ФAA 2.193614 61.648253 64.515588 74.588589 69.124184 69.941265 69.374661 69.109835 69.289649
ФAБ 104.88373
4
127.63030
2
124.96369
4
140.42311
4
120.05733
8
126.84396
3
100.36706
6
105.91157
9
105.94858
9ФAЦ 7.785581 149.60620
4
151.96939
3
193.05386
9
53.003028 65.635765 78.626879 54.307868 54.178802
ФAД 160.64597
9
157.51076
7
172.59941
3
186.42788
4
167.51738
1
172.62582
7
141.55748
7
156.18141
1
157.35465
0БГA 165.42968
6
130.08562
0
148.48760
9
200.93403
3
65.90082
0
179.99481
3
180.61617
5
69.96213
6
170.03841
4БГБ 114.05400
8
321.97122
1
265.75825
2
34.50330
9
113.85654
6
202.93223
0
244.41204
4
142.04004
7
140.28575
8БГЦ 117.57623
6
04.25119
9
115.28175
4
142.68605
6
122.06187
5
132.77416
6
119.67906
6
119.57711
4
119.55121
1БГД 7.497616 39.753169 37.280402 36.267510 71.371296 74.287719 71.034533 69.813302 69.751354
БГE 176.23134
6
140.55724
6
142.73404
5
152.90110
8
176.67512
8
180.66992
7
174.73656
2
175.79219
3
175.84798
3БГФ 16.208093 7.869321 7.842999 11.282720 16.825355 18.777140 5.125591 18.662610 18.538690
БГГ 366.96009
8
267.36490
5
284.04059
0
321.18198
1
376.30568
3
407.93839
9
376.54324
3
372.76262
1
372.23841
8БГХ 38.439086 5.878650 55.578021 57.566281 8.964733 44.224541 9.598892 38.805772 38.830498
KA 61.080051 51.345331 55.494405 69.947124 59.627648 58.917678 62.424271 60.880976 60.805570
KБ 70.825395 42.627217 40.085270 38.982059 67.570568 68.285750 74.400252 70.783082 70.696484
KЦ 65.036009 49.084895 54.958338 73.657901 64.594602 62.730844 66.423667 65.075062 65.195911
KД 45.073110 22.583582 22.708150 23.770697 44.928321 44.216447 45.208420 45.017736 45.026236
KE 79.011739 55.416511 61.737205 71.410916 76.250266 73.423864 81.176836 78.642210 78.509002
KФ 7.809763 6.856093 7.089061 7.041352 8.067303 7.900529 8.322827 8.058304 8.047610
KГ 130.83524
8
132.46437
8
126.37545
3
137.63447
8
129.55836
1
127.41966
8
138.75709
8
130.99652
8
130.86645
5KХ 211.71293
9
359.02363
2
65.66072
1
435.00255
2
221.46703
5
244.57144
8
161.03645
3
190.86164
2
192.91519
5
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KРA 81.305039 59.505440 63.957472 73.812349 81.479944 79.490006 71.435357 77.330224 77.063001
KРБ 22.020763 26.028340 26.953387 28.162757 22.064360 22.403735 21.489986 21.804269 21.850776
KРЦ 69.338056 55.612561 56.636694 63.425127 69.405949 69.419230 68.378655 68.959007 68.998730
KРД 15.101606 13.185017 11.686526 13.972446 15.055481 15.121795 22.438056 16.037989 15.915304
KРЕ 123.52884
9
120.31981
3
112.41119
6
121.21513
8
122.76652
0
123.17092
0
166.97727
3
131.50667
9
131.99076
4KРФ 7.065448 8.053634 .339336 6.174284 6.964870 7.059027 10.608716 7.817991 7.724103
KРГ 95.104161 330.24432
8
273.99399
2
348.09763
9
67.844143 140.48939
0
407.17264
6
172.81861
8
166.11960
2KРХ 124.07256
8
219.01231
3
24.47607
5
288.29384
3
95.525037 76.977687 105.00294
1
103.45974
6
103.43628
2НA 111.82573
9
97.659974 98.025154 102.59555
1
111.90960
0
112.48696
9
10.32690
8
110.15542
6
110.13228
6НБ 7.268978 5.991060 5.881128 5.830030 7.264065 7.217775 7.512498 7.318492 7.340875
НЦ 112.06072
5
96.031065 106.64397
6
131.18078
4
113.90032
9
123.75288
4
110.09123
1
111.91611
5
111.92219
7НД 37.486614 39.442945 39.887622 2.561688 37.234294 36.370332 37.605906 37.437576 37.426683
НE 116.64452
2
116.70200
2
109.63183
4
117.30267
5
122.35699
3
129.37777
2
136.43744
6
121.31041
6
120.40813
9НФ 60.571165 144.18411
7
148.68176
0
189.06006
0
78.514138 96.307526 6.652021 2.649213 62.451865
НГ 43.954389 204.53019
9
167.65741
5
185.18068
4
42.565659 44.472390 180.97919
2
62.077334 64.139517
НХ 51.493502 128.39687
0
137.43020
4
189.25258
8
50.670608 50.200977 67.848562 54.749447 54.242002
ВСA 17.976994 14.490522 15.274365 18.430977 17.645522 24.339372 15.872095 16.331779 16.388491
ВСБ 9.460008 7.875827 7.935180 8.045687 9.385893 23.064105 9.525653 9.451468 9.453295
ВСЦ 12.448491 9.521013 10.059962 12.232104 12.216308 11.995295 12.090107 11.667107 11.727351
ВСД 6.653649 5.673601 5.719151 5.939508 6.800130 6.670833 6.635313 6.692944 6.694530
ВСE 11.242369 10.209661 10.640543 11.692928 11.088897 10.822067 11.056694 11.116253 11.123289
ВСФ 42.396888 41.786142 41.882793 42.077003 42.483086 42.482517 42.369647 42.416082 42.415297
ВСГ 79.507330 82.548486 85.073585 100.46515
8
79.312922 78.539515 82.836380 80.096671 80.539360
ВСХ 81.845667 99.556685 103.75978
6
123.65654
5
82.998411 85.019329 84.185603 82.746512 82.755610
ВБА 40.989677 36.668733 38.742692 46.805753 43.499399 40.749346 40.584270 40.393988 40.545852
ВББ 21.974479 18.428155 18.477488 18.689927 26.255610 23.568123 22.216761 23.366010 23.375927
ВБЦ 74.912987 142.35375
1
145.48473
3
185.97950
4
75.035445 106.96026
1
62.606919 58.281021 59.932218
ВБД 33.359750 39.28189
2
146.97276
7
192.45402
6
33.571640 62.059705 51.946541 34.266207 33.823581
ВБE 28.732351 5.931536 27.119632 29.866277 27.459999 26.290816 28.277296 28.022059 27.987254
ВБФ 102.12322
8
100.57861
2
100.65099
5
100.99190
0
104.09240
4
103.00261
7
101.92330
3
102.71185
5
102.73344
3ВБГ 7.916763 47.634819 48.517736 52.807735 79.187108 624.99664
3
70.725866 78.341249 78.666092
ВБХ 39.548814 39.214700 39.067161 39.606358 37.178866 624.98072
5
39.661305 38.775931 38.737507
ВБA
A
68.917692 59.841217 63.269222 76.523030 66.402768 75.682755 66.418588 66.263692 66.363073
ВБAБ 14.527089 15.084665 14.877837 15.862112 14.419364 33.215465 14.903282 14.468303 14.468644
ВБA
Ц
51.702656 39.499337 41.874654 51.169211 50.581975 48.220774 48.750829 49.452881 49.465293
ВБAД 81.595151 131.70074
7
133.44429
2
164.58301
9
90.906414 104.11328
0
65.134306 74.101639 74.400076
ВБAE 46.875606 42.277995 44.262699 48.807724 45.066660 44.412389 46.106430 45.790235 45.760052
ВБA
Ф
34.872308 164.34221
8
170.44071
0
220.33585
8
38.468550 58.314136 57.771670 34.610350 34.016529
ВБAГ 56.359948 139.81308
6
117.76439
0
150.43647
3
59.526243 54.263598 80.802570 58.739853 57.904732
ВБA
Х
121.34728
3
245.51232
7
250.99551
2
00.03862
4
123.82712
9
135.21578
4
113.65940
1
115.54845
7
116.57745
4Просек 135.849 163.398 163.573 187.75 137.21 157.289 147.978 136.929 136.684
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Tабела П-2. МАПЕ грешка прогнозирања за сваки чвор у више дистрибутивном ЛС
БУ ТД1 ТД2 ТД3 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ1 КОМБ2
Тотал 20.39256 20.86509 20.86509 20.86509 20.72128 20.86509 20.87652 20.66345 20.54891
A 38.10210 53.33319 56.18790 71.65938 40.11536 42.92487 36.24767 37.75816 37.87180
Б 19.65185 22.19246 22.36341 22.82681 19.04401 19.52351 22.05179 20.24035 20.11943
Ц 17.47863 22.73292 23.04575 24.54858 19.84610 20.15978 23.22620 19.82689 19.35496
Д 34.16233 42.42528 43.21794 48.14235 34.72316 35.40213 35.30145 34.40676 34.48084
E 32.44623 43.60702 43.46801 50.96539 33.33915 37.45468 25.34314 29.42138 29.64417
Ф 22.67990 33.61184 35.05590 40.54153 24.73354 25.83246 20.92759 22.32476 22.35125
AA 38.10210 53.33319 56.18790 71.65938 40.11536 42.92487 36.24767 37.75816 37.87180
БA 18.53978 29.70063 28.17889 30.84885 20.48892 22.72249 23.48067 20.36944 20.17061
ББ 23.36927 19.14457 19.08956 19.06862 18.82082 17.25004 31.40611 23.17723 22.98942
ЦA 17.47863 22.73292 23.04575 24.54858 19.84610 20.15978 23.22620 19.82689 19.35496
ДA 34.16233 42.42528 43.21794 48.14235 34.72316 35.40213 35.30145 34.40676 34.48084
EA 32.44623 43.60702 43.46801 50.96539 33.33915 37.45468 25.34314 29.42138 29.64417
ФA 22.67990 33.61184 35.05590 40.54153 24.73354 25.83246 20.92759 22.32476 22.35125
AAA 58.29942 209.03012 195.39480 255.32327 58.13761 96.23073 64.73048 47.30991 47.79634
AAБ 99.19226 123.06274 133.94240 160.52031 115.12554 133.70064 109.90618 107.81652 107.82262
AAЦ 66.18630 54.85195 59.43939 67.81997 67.18785 74.08509 69.04201 67.37778 67.29102
AAД 34.95269 29.17799 32.01333 36.78238 37.11363 45.94521 36.15476 36.00026 35.95011
БAA 128.45269 146.59423 151.53978 176.81899 114.34700 120.36023 140.21752 127.06962 126.47069
БAБ 56.29356 47.47923 54.01540 63.49305 56.49638 53.41765 57.43853 56.18511 56.52702
БAЦ 50.17908 40.55867 45.87391 54.25195 49.95931 47.78932 50.96359 50.16923 50.04177
БAД 20.15014 47.65909 47.21256 56.98973 22.63662 28.15434 22.61677 21.36671 21.23585
ББA 75.62006 63.89050 69.47354 81.67162 76.59545 72.45245 62.39956 70.25615 70.09464
БББ 52.02991 47.44180 49.25404 64.00832 52.54562 52.28173 59.24069 53.65881 53.38078
ББЦ 26.65265 27.34107 25.71083 28.15094 26.08099 26.39370 33.35711 26.84514 27.46606
ББД 36.66941 36.02736 27.80630 28.18095 25.41722 19.04696 84.74386 47.02823 45.05540
ЦAA 71.64793 60.41955 66.75233 79.07861 71.28238 72.20161 67.35790 69.46184 69.48553
ЦAБ 50.47059 42.24082 48.74227 62.06966 51.34296 56.20830 50.20652 50.62593 50.64491
ЦAЦ 17.31121 37.27687 36.28436 44.66706 23.60056 28.86091 22.80522 20.58948 20.31836
ЦAД 18.57080 35.71470 28.25600 26.59990 17.68801 17.44769 56.35870 25.19525 25.49039
ДAA 60.63559 35.81692 38.36031 48.93671 58.78309 49.86428 43.41158 50.55894 50.81824
ДAБ 48.22091 33.78477 36.58402 46.52304 47.76330 43.05993 49.57418 46.40622 46.67729
ДAЦ 59.77669 51.71396 50.52994 48.52302 60.45635 59.84964 59.10880 59.78061 59.81047
ДAД 59.97176 56.60044 57.27367 62.60163 58.78476 56.48570 57.22787 58.21818 58.29133
EAA 52.34388 38.95407 42.38460 55.39025 66.44981 56.83217 47.74340 52.39166 52.87291
EAБ 16.08181 55.44278 57.95077 76.93145 16.21501 29.80393 17.60197 13.87475 13.99898
EAЦ 56.04811 47.70682 46.60674 44.62444 59.56933 58.03765 54.87284 56.71758 56.77129
EAД 78.03973 34.12260 33.36512 33.28713 66.27482 45.32492 56.26966 66.26311 66.75106
ФAA 60.50686 65.01049 71.04063 87.71938 60.20641 67.65920 67.14026 60.34054 60.61510
ФAБ 30.11812 41.10129 39.85252 46.85564 35.24739 37.46742 30.82581 31.06193 31.32271
ФAЦ 12.31672 46.39063 47.23127 62.09644 13.78895 17.84300 21.09880 14.54672 14.50469
ФAД 31.75710 31.07836 35.61593 39.84380 33.30587 34.73820 29.50757 31.40754 31.51351
БГA 113.18734 130.57512 148.22706 192.13824 114.38234 142.45416 132.07713 119.50563 119.59928
БГБ 243.27801 910.66767 764.40808 943.17574 241.47539 288.02957 434.32314 296.69189 291.38374
БГЦ 95.33290 123.54710 137.28487 169.03883 104.71803 124.73953 104.16482 100.57167 100.74669
БГД 679.57602 532.98547 499.80075 486.19799 774.07374 770.28539 730.80982 727.55965 727.00981
БГE 70.74254 59.36372 64.86145 77.11071 71.49434 77.37113 69.84385 70.57961 70.68434
БГФ 168.06762 72.53104 68.39585 67.18846 182.80540 197.66803 312.42734 218.28709 215.40230
БГГ 43.62510 34.66177 37.77209 44.46779 46.15582 55.29375 45.17188 44.95947 44.89544
БГХ 27.76189 43.59280 44.37508 41.01829 30.15818 42.33611 27.52681 27.62348 27.91692
KA 112.59145 128.45562 138.70368 172.28670 106.78450 106.51015 120.48859 112.84068 112.43656
KБ 737.18115 579.76318 545.28437 530.35604 659.82614 710.69931 787.18254 727.44205 724.88527
KЦ 60.77221 50.58679 57.20901 77.09374 60.53651 57.82808 60.51316 60.29577 60.64687
KД 333.67358 217.70940 239.56433 44.78635 320.05364 339.08391 313.54012 312.12012 312.54135
KE 57.96774 48.26557 55.01904 64.73310 56.93932 54.31923 59.44593 57.86895 57.67061
KФ 72.72230 62.75107 55.96273 57.09023 75.16118 71.31258 82.51769 76.22760 75.57703
KГ 25.21319 25.52404 23.91641 26.80644 24.78721 23.50492 25.27048 24.59862 24.66550
KХ 36.70452 68.75684 70.16908 84.61106 38.94273 43.90485 24.32115 32.04347 32.82916
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KРA 129.22812 125.38804 139.70084 164.26309 130.66244 122.01094 94.69067 116.53231 116.31512
KРБ 60.15599 63.45904 66.18364 72.81398 59.41505 58.04954 61.53647 59.70378 59.91073
KРЦ 63.38568 56.50687 60.62235 75.26934 63.61332 63.67825 61.34886 62.60344 62.67152
KРД 187.39844 210.36855 170.62253 228.28006 196.37572 189.53574 379.81644 248.85707 246.13012
KРЕ 26.92875 28.23557 25.91564 28.49684 26.52828 26.74404 35.24436 27.49444 28.07568
KРФ 125.92096 239.48301 139.65939 126.37132 117.96752 125.91360 290.87297 175.00440 168.80315
KРГ 151.62219 698.07125 583.77940 734.24967 88.72496 243.17124 729.93285 295.95109 279.20220
KРХ 25.14109 56.24198 57.97640 77.39444 19.53101 14.52988 22.11135 20.44876 20.53375
НA 74.40261 64.13969 71.39088 84.81596 74.28913 75.10499 68.97661 71.86967 71.97546
НБ 101.82621 113.72064 97.07546 85.99218 96.60015 101.27135 128.43287 105.52481 105.50627
НЦ 120.15132 145.31118 161.22323 193.96109 125.08287 145.83967 125.65331 123.49576 123.01515
НД 109.61568 105.38168 99.08468 74.73935 112.62310 128.72306 102.07942 108.05140 108.46188
НE 23.38945 28.00648 25.94450 28.17705 28.01830 30.57962 27.36817 25.11237 24.89575
НФ 18.24799 53.44315 55.43384 72.57113 24.53991 31.49314 22.57565 19.53964 19.40698
НГ 186.25056 1097.12200 918.24088 1003.55001 175.35055 194.44788 746.22592 203.02144 214.34171
НХ 16.67683 43.55680 47.57040 70.02409 16.33225 15.94520 21.72642 17.26035 17.30216
ВСA 115.10815 132.65248 143.10444 179.14633 112.86114 124.21513 114.95244 96.39111 94.77296
ВСБ 54.85067 52.30949 52.08005 51.67114 55.79682 114.11811 55.86088 55.45915 55.45116
ВСЦ 114.57597 118.42555 129.24282 162.64494 111.28370 110.54963 84.47513 99.34789 100.09349
ВСД 62.51560 54.65406 54.43641 53.45648 64.94270 69.60918 62.14984 63.19281 63.08612
ВСE 102.83122 120.66074 128.73589 146.17811 99.40864 98.16224 106.59766 102.90799 102.76994
ВСФ 83.23680 80.43185 80.83853 81.65471 83.25349 82.39631 83.51504 83.33511 83.33191
ВСГ 208.43610 119.19503 115.42622 99.20253 203.30619 187.50032 198.12375 203.14671 202.90169
ВСХ 57.74710 56.79808 56.88666 62.12378 57.53543 56.47182 56.10150 56.99355 57.12073
ВБА 112.66191 159.66748 172.82600 215.54833 117.27451 91.03155 136.06125 111.91356 112.48312
ВББ 62.98271 62.43765 62.27847 61.61124 69.16744 63.21130 63.94745 63.93541 64.17147
ВБЦ 25.87586 54.23909 55.60839 72.61300 26.03537 37.99884 19.92721 20.05722 20.53570
ВБД 10.74293 56.43130 60.23053 81.56871 10.84569 21.79439 18.44339 11.76158 11.61339
ВБE 138.37868 159.54637 170.93960 193.75861 119.10037 112.66234 145.55599 132.11997 130.75501
ВБФ 79.40792 78.56915 78.73224 79.49881 81.16425 80.71538 79.69278 80.04377 80.09413
ВБГ 129.59553 74.34685 81.40451 97.33771 113.02165 868.70973 75.36513 103.64018 105.03824
ВБХ 56.24158 58.37743 58.26800 58.71398 55.40630 1213.32160 56.61634 55.67414 55.77482
ВБAA 113.91139 169.25695 183.32211 228.40400 119.94635 144.46322 143.28289 122.01673 122.59139
ВБAБ 59.97054 50.21856 50.69298 49.30421 65.33768 160.02945 65.23113 63.13776 63.19281
ВБAЦ 146.22421 162.99572 179.04134 225.42742 124.81538 118.63892 113.45090 127.06520 127.56533
ВБAД 30.80220 59.64970 60.64585 77.77775 34.78528 40.87450 25.93538 27.56934 28.20019
ВБAE 144.66580 168.82089 181.14397 205.52954 124.23626 125.66466 152.94514 138.38124 137.94295
ВБAФ 10.35331 62.33709 65.09296 86.69628 11.70322 18.72185 19.52715 10.92341 10.59985
ВБAГ 310.23521 1023.66962 867.54405 1098.43046 322.26728 292.46459 351.73244 249.22240 242.09968
ВБAХ 25.58160 66.06731 68.02790 84.94405 26.21442 29.10712 23.08433 22.95160 23.50992
Просек 85.26 117.24 111.72 127.12 84.70 110.61 106.15 87.56 87.26
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ПРИЛОГ 5
Tабела П-3. МПЕ грешка прогнозирања за сваки чвор у више дистрибутивном ЛС
БУ ТД1 ТД2 ТД3 ОЦ ТДФП ТДФР КОМБ КОМБ1
Тотал 10.00124 10.8687184 10.8687184 10.868718 10.617919 10.8687184 10.8786112 10.4992570 10.3791772
A -11.1790 -48.3264083 -51.873582 -69.878192 -16.34209 -22.5615823 -16.568426 -14.696503 -14.216642
Б 11.18385 13.5346714 13.9418919 15.045761 10.203891 11.0180117 14.9546783 12.1141405 11.1532692
Ц 0.01377356 10.8379656 11.8266825 15.669067 6.651551 7.2271715 14.6282690 7.0937325 7.3478646
Д 6.226896 29.0719448 31.4529698 43.847882 7.682193 10.6485594 10.0297032 7.9795976 8.6387158
E 30.5243 43.2991735 43.1493867 50.965390 31.473036 35.9106514 18.5526934 26.8500237 27.9795651
Ф 20.21184 31.9239679 33.8404960 40.342850 22.685242 24.0524791 12.6278294 18.5083048 18.0527143
AA -11.17900 -48.3264083 -51.8735822 -69.878192 -16.342091 -22.5615823 -16.5684206 -14.6965023 -14.2166425
БA 5.652761 26.0621448 23.8654143 27.620652 9.834222 13.7559374 1.7035296 5.7301708 5.4194982
ББ 17.57389 -2.6804545 0.9688821 -1.217308 10.153148 7.0932108 30.7905156 19.5058499 17.4195090
ЦA 0.01377356 10.8379656 11.8266825 15.669067 6.651551 7.2271715 14.6282690 7.0937325 7.3478646
ДA 6.226896 29.0719448 31.4529698 43.847882 7.682193 10.6485594 10.0297032 7.9795976 8.6387158
EA 30.52434 43.2991735 43.1493867 50.965390 31.473036 35.9106514 18.5526934 26.8500237 27.9795651
ФA 20.21184 31.9239679 33.8404960 40.342850 22.685242 24.0524791 12.6278294 18.5083048 18.0527143
AAA 8.840046 -209.0301188 -195.3948002 -255.323268 8.391026 50.4007030 -0.8813808 5.4498972 6.5323791
AAБ -87.98781 -119.4522175 -131.2183236 -159.113374 -105.838745 -125.2650988 -103.0130771 -98.9465453 -97.8657775
AAЦ -22.11137 -30.1715962 -38.4614703 -51.509061 -26.922501 -37.7211942 -33.4363920 -27.4900880 -26.6032284
AAД -10.93833 -13.1417374 -19.3954345 -27.326968 -16.127421 -29.1690022 -16.0666423 -14.3774635 -14.4010624
БAA -122.2213 -144.5451892 -149.7663720 -176.050296 -103.229351 -114.2959823 -136.6620306 -120.7042335 -119.0300201
БAБ -25.58427 -37.3838230 -47.0123373 -59.148039 -20.095056 -24.4273628 -36.4121810 -27.3638346 -26.8422198
БAЦ -26.67786 -29.1538558 -37.7049465 -49.090176 -17.979552 -16.8010628 -29.0522141 -24.5698754 -24.0355393
БAД 18.48976 47.6590908 47.2125605 56.989734 21.442738 27.5938856 15.4647184 18.4657379 17.9617035
ББA -53.69796 -45.0614994 -54.0859312 -70.076265 -53.087183 -45.3895729 -25.1307057 -43.9719506 -43.9565349
БББ -12.61806 -29.3018515 -32.6679971 -55.254404 -16.315425 -14.1762945 -37.2666993 -22.0667266 -21.6405523
ББЦ 7.531911 21.3607326 18.2201366 22.634032 5.550141 6.5485479 -14.7204511 -0.5461328 -0.6963193
ББД 32.69746 -25.4930251 -11.2751721 -12.018182 17.950790 8.6324261 83.5404004 44.7295507 39.6784075
ЦAA -35.43182 -33.9610286 -45.4838566 -64.518764 -30.098656 -37.4604447 -4.0545911 -23.1950210 -17.9266965
ЦAБ -17.62773 -30.5822412 -40.0702449 -56.986619 -20.976621 -33.9132222 -22.6888595 -20.4310719 -20.8374320
ЦAЦ 3.933997 36.8016505 35.6648377 44.667059 17.200693 24.7550212 0.9653051 7.3666653 7.1312132
ЦAД -2.837331 -23.6733417 -8.5492580 4.362028 -2.821440 -6.9181721 54.8828567 16.4080288 18.3165692
ДAA 45.24198 -19.2336898 -24.3042698 -40.619808 41.839928 32.2141795 0.6961382 29.2593489 30.3343227
ДAБ 0.6035368 -17.0960365 -22.5799319 -38.128425 1.362312 -3.1898282 32.2745865 11.4134785 13.3166245
ДAЦ 53.61428 45.8985724 44.1450633 40.529427 53.850003 52.8885431 51.0989911 52.8544262 52.9288358
ДAД -27.68525 20.5813031 26.2467894 51.823417 -24.721577 -17.8608220 -18.9043089 -23.7703790 -22.0236999
EAA 19.27184 -23.1567984 -29.4678013 -47.887585 49.308167 42.4840722 -2.0692957 22.1702383 19.8919770
EAБ 15.48308 55.4427848 57.9507670 76.931449 15.702043 29.8039333 1.8218605 11.0023287 12.7016399
EAЦ 50.68921 44.2753406 41.9064667 37.637882 54.849611 53.8832388 48.5851612 51.3746618 51.3891968
EAД 70.08638 8.4023790 2.7370219 -7.043104 56.086510 28.5637962 46.2078994 57.4602616 58.5613472
ФAA 8.866284 -50.2228075 -58.8740035 -79.939309 -10.177198 -39.2496775 -33.5214581 -11.6107906 -9.9340297
ФAБ 18.30127 40.3660545 39.0151391 46.591061 27.886519 32.4836126 9.5190117 18.5689345 17.5397377
ФAЦ 4.587936 46.2115948 47.1189074 62.096440 8.259216 14.0180583 -2.0640641 3.5943625 1.8858715
ФAД 30.83421 24.6408765 32.6566822 38.772821 32.495760 34.1264172 29.4353884 30.9217848 31.7831599
БГA -85.69207 -123.3588712 -143.2485899 -191.603053 -86.356152 -74.0810124 -115.6105220 -95.8862471 -97.0786186
БГБ 223.3959 -910.6676694 -764.4080814 -943.175739 222.155178 192.4209354 404.1073305 283.2194800 266.5033844
БГЦ -69.76337 -115.7133064 -132.1028645 -166.272332 -81.778188 -103.4107560 -87.3464265 -79.6293269 -80.1032917
БГД -674.6701 -532.8902840 -499.5115569 -485.776424 -770.650684 -765.9364637 -726.0413148 -723.7873698 -711.7208189
БГE -20.16415 -34.1946796 -43.4340093 -61.905243 -24.434418 -35.0142029 -25.5121877 -23.3702534 -22.8519473
БГФ -154.4283 -43.0565742 -36.0175480 66.595193 -173.541124 -187.2805076 -310.0394806 -212.6696313 -192.7157950
БГГ -14.18459 -16.3866690 -23.7398623 -34.780954 -19.363154 -32.7255442 -20.1616234 -17.9031236 -17.9077534
БГХ -17.35208 -22.1866907 -23.7646764 -16.118980 -24.069069 -38.8002763 -16.8945170 -19.4385543 -19.7227986
KA -84.56236 -119.9866764 -132.1741766 -169.217610 -74.839640 -77.9885345 -100.8615571 -86.7545176 -85.9699788
KБ -731.3405 -579.6050125 -544.7918587 -529.608546 -648.318468 -704.8743198 -782.1651240 -720.6080375 -715.3629074
KЦ -24.49698 -40.5056970 -50.2789253 -74.486820 -21.895114 -22.9395160 -36.4286326 -27.6069102 -26.8704931
KД -304.5975 -199.8832014 -222.6778259 33.852867 -228.986213 -310.2145444 -289.4591062 -274.3475978 -272.7877472
KE -36.25584 -38.1173907 -48.0277361 -60.423031 -26.989993 -25.5583373 -39.3867794 -34.2108719 -33.4127131
KФ 18.79425 -1.9573231 12.8048127 9.994650 29.082421 25.1638909 33.7049601 27.1938783 28.2980215
KГ -7.359919 20.1181195 17.4460757 22.163757 -3.389724 4.6562551 5.7905810 -1.6530206 -2.3165759
KХ 36.70452 68.7568426 70.1690776 84.611061 38.942734 43.9048523 20.4831622 32.0434722 31.6634112
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KРA -109.2834 -112.3263494 -128.8534726 -156.798725 -109.047567 -98.2839112 -61.5485937 -93.2931976 -92.2458359
KРБ 11.43659 49.5482358 59.2427763 71.241463 12.662672 17.8811028 3.4024266 9.1672288 8.2371975
KРЦ -15.24625 -33.4056939 -40.7965139 -63.260624 -18.623607 -16.8627272 -25.1117360 -19.6605319 -19.3601167
KРД -159.1982 -194.7326101 -151.4705164 -213.863986 -172.323851 -162.2205338 -377.5731575 -236.3650770 -238.3585239
KРЕ 7.462634 22.8299847 18.8760805 23.240427 5.567433 6.4704948 -16.4252393 -1.1317243 -1.3885672
KРФ -23.20790 -234.7638191 -129.9166429 -115.589656 -38.566692 -23.9531434 163.7774663 34.0009574 34.5675180
KРГ 121.0629 -698.0712545 -583.7794017 -734.249666 24.236120 201.7876034 714.8601053 286.7197049 220.6467905
KРХ 22.97435 56.2419761 57.9763965 77.394437 15.657125 -10.1241899 10.8548408 16.4954390 16.9895228
НA -38.12431 -36.6540232 -49.2817021 -69.693095 -32.972106 -40.3486593 -3.6399537 -24.9121232 -19.1585126
НБ -64.68996 -95.7177328 -76.7588193 -63.830705 -46.238112 -65.2484756 -106.0072412 -72.3117714 -72.7223181
НЦ -94.63089 -135.3054857 -154.0240628 -190.783826 -101.346762 -126.6060670 -105.3208389 -100.4328312 -100.1015591
НД -15.78072 -7.3173582 2.1104489 54.890127 -20.251992 -40.6790429 -9.3068122 -15.1131759 -16.1300730
НE -2.081225 23.5943288 20.2590140 23.858408 13.495424 19.9820328 -2.7426185 2.8905269 3.1991646
НФ 10.05187 53.4431507 55.4338385 72.571132 20.693408 29.6539180 3.3860211 11.3771009 10.5311538
НГ -111.8013 -1097.1122056 -917.6221520 -1003.245093 -120.499441 -113.4479907 739.4456700 169.0483247 200.7092663
НХ 2.425319 43.0245107 47.3662384 70.024093 2.618011 -1.8483280 10.9673636 5.3368980 4.3807474
ВСA 55.29975 -119.1297609 -132.0859337 -172.216861 50.628085 36.5115680 -72.7192681 11.0695229 12.9669513
ВСБ 13.97118 6.9824955 8.6647328 11.662775 9.199288 17.0668796 10.7258537 11.2987736 11.6884773
ВСЦ -71.37394 -104.1740680 -117.3705373 -156.556931 -66.678664 -73.3683092 11.9448646 -42.0359121 -38.9998432
ВСД 11.69128 8.2406214 10.0145846 18.001743 10.095822 0.1044718 9.7722910 10.5197982 10.8272048
ВСE -71.30466 -106.8477214 -116.7268567 -137.028841 -67.300588 -68.4182039 -80.0747609 -72.8933379 -73.2740671
ВСФ 79.42344 80.4318514 80.8385297 81.654707 79.330368 78.4832632 78.6923154 79.1487087 79.4049305
ВСГ -178.0909 -50.3686691 -41.2482217 4.856820 -171.167487 -151.2745449 -162.4729990 -170.5771250 -169.7943570
ВСХ -15.29965 19.5689504 26.1223658 53.203540 -12.482188 -6.8687486 -4.9719495 -10.9179306 -8.9840444
ВБА -25.21069 -145.7599170 -161.6574183 -208.561092 39.733271 20.7089101 -93.0247591 -26.1673921 -16.9053880
ВББ 9.186871 0.9402805 1.6314277 4.528445 38.413954 31.0010628 6.9372297 18.1793515 18.1759937
ВБЦ 25.76136 54.2390868 55.6083870 72.612997 25.940254 37.9988441 0.6277832 17.4431328 19.3361935
ВБД 3.788927 56.4312952 60.2305295 81.568710 4.058031 20.4380582 2.5914443 3.4794675 4.9603724
ВБE -104.6016 -145.2270120 -158.7139064 -184.600736 -68.065035 -75.4721631 -117.0865283 -96.5843837 -90.2065016
ВБФ 78.0371 77.5741243 77.7812613 78.754853 79.560046 77.9394931 77.8009770 78.4660563 78.4378516
ВБГ 93.69936 -53.1956802 -64.1916362 -84.971444 69.393940 788.2448229 30.3281598 64.4738198 68.4505694
ВБХ 34.29838 38.3676866 37.6790087 40.181789 23.103855 -1007.4863501 36.4688265 31.2903527 30.7400420
ВБAA -7.114797 -155.2493017 -172.1261042 -221.448440 -40.815518 -91.6711756 -100.0816160 -49.3373104 -44.9297330
ВБAБ -25.70136 -6.0312813 -8.2380588 1.125127 -38.574974 -98.0154744 -39.3423847 -34.5395742 -33.3060781
ВБAЦ -97.21469 -147.4840220 -166.4638627 -219.075783 -31.719851 -58.2974890 -40.1833276 -56.3726214 -54.0502364
ВБAД 26.82191 59.6496991 60.6458498 77.777752 31.955267 39.4171884 7.7952264 22.1908005 20.3436060
ВБAE -110.6088 -154.4982095 -168.9508108 -196.349022 -71.623772 -87.0240056 -124.1675818 -102.1333715 -103.9971379
ВБAФ 9.381912 62.3370935 65.0929598 86.696276 10.849865 18.2991754 0.9726689 7.0681486 5.3593062
ВБAГ 93.99736 -1021.5014791 -864.6234745 -1096.451110 123.451692 85.4473983 261.7454773 159.7315109 160.4492235
ВБAХ 25.15053 66.0673055 68.0278999 84.944055 25.801220 28.8944318 16.7197391 22.5571621 23.3259947
Просек -25.2141 -72.17 -66.55 -74.15 -23.443 -29.8777 -14.6162 -21.091 -20.698
